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Abstrakt

Dané diplomova prace se zabyva problematikou chemorezistivnich senzor plynu, jejich
ktizovou citlivosti a metodikou testovani t€kavych latek. Bylo navieno a realizovano testovaci
pracoviste, s jehoz pomoci byly naméfeny zvolené t€kave latky. Vybrané latky jsou potencialnimi
biomarkery nemoci a byly naméteny ve tfech koncentracich pomoci deviti tlustovrstvych
chemorezistivnich senzorl plynu. Nasledné s vyuzitim metod strojového uceni byla provedena

vizualizace a klasifikace vybranych t€kavych latek.

Klicova slova: chemorezistivni senzory plynu, elektronicky nos, VOC, Kklasifikace,

kiizova validace.



Abstract

This diploma thesis deals with the issue of chemoresistive gas sensors, their cross-sensitivity,
and the methodology of testing volatile substances. A test bed was designed and implemented,
using which the selected substances were measured. Chosen volatile substances, which are
potential biomarkers of disease, were measured at three concentrations using nine thick film
chemoresistive gas sensors. Subsequently, visualization and classification of the selected volatiles

was performed using machine learning methods.

Keywords: chemoresistive gas sensors, electronic nose, VOC, classification, cross-validation.
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Snimani signalti a zpracovani dat ze senzoru plynu. Pfevzato z [1].
Blokové schéma systému elektronického nosu (viz 1.5). Pievzato z [1].
Priklad zapojeni tlustovrstvého MOX senzoru. Pievzato z [11].

Doba odezvy senzoru v zavislosti na koncentraci analytu, kde RO [£2] je odpor
senzoru na zacatku méfeni, RS [£2] je odpor v ustaleném stavu, Rf [2] je
10% odezvy senzoru na konci doby sniméni, tr [s] je doba odezvy, tf [s] je
doba zotaveni (v tomto piipad¢ se uvazuje 10 % az 90 % RS). Upraveno z
[14].

a) profil priibéhu odezvy senzoru plynu pro cyklické méfeni, b) schéma profilu
prabéhu odezvy S(t) pro méfeni se skladajiciho ze stabilizatniho procesu
(t0—t1) pod proudem Ccistého N2 k nalezeni zékladni urovné, faze expozice
(t1—t2) a faze proplachovani (t2—t3). Pievzato z [9].

Technologie elektronického nosu (Smart Gas Sensing). Pievzato z [14]

Blokové schéma udavajici postup pro analyzu dat ze senzoru plynu pomoci
algoritmi strojového uceni. Pfevzato z [1].

Rozdéleni metod strojového uceni pro analyzu dat ze senzoru plynu. Pievzato
z [4].

Hlavni kroky pro pocitani PCA. Pievzato z [21].
Princip klasifikace algoritmu k-NN. Pievzato z [1].

Princip SVM algoritmu: a) rizné mozné hranice pro rozdéleni tfid, b)
optimalni hranice s maximalnim tzv. marginem. Pfevzato z [1].

Zakladni koncept klasifikatoru RF. Pievzato z [30].
Matice zamén (ptiklad pro dvé tridy).

Na obrazku vlevo je ukazka nedostatecného pfizptisobeni modelu (tzv.
underfitting), optimalniho pfizpGsobeni modelu (uprostied) a vpravo je
ukazka nadmémého pfizpisobeni modelu (tzv. overfitting), coz mize mit za
nasledek Spatnou predikei na budoucich, dosud neznamych datech. Pfevzato
z[33].29

Princip k-nasobné kiizové validace. Pfevzato z [17].
Princip nested kiizové validace. Pfevzato z [33]
Fotografie celé sady pouzitych senzort (a) pohled shora, (b) pohled zdola.

Popis soudastek senzoru plynu MQ3. Cervenou barvou jsou znadené
soucastky integrované¢ho obvodu MQ senzoru, modrou barvou jsou znacené
piny integrované¢ho obvodu LM393 IC (v této praci se nevyuZzivaji), Zlutou
barvou jsou znacené elektrody MQ senzoru.

Senzor plynu MQ3, (a) celkovy pohled, (b) detail vlastniho snimaciho prvku
s méficimi elektrodami (odpor métfen mezi piny 1, 3 a piny 4,6) a vyhtivaci
spirdlou (piny 2 a 5), material citlivé vrstvy SnO;

Schéma zapojeni chemorezistivniho senzoru plynu MQ3.

Graf zavislosti relativni zmény hodnot odport citlivé vrstvy pro rtizné teploty
okoli a dvé urovné relativni vlhkosti (33 % a 85 %) pro senzor MQ3. Ro je
odpor citlivé vrstvy pii teploté 20 °C a detekované latce ethanol s koncentraci
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400 ppb (0,4 mg/l). Rs je odpor pfi teploté a vlhkosti dle grafu, detekovana
latka je ethanol s koncentraci 400 ppb. Upraveno z [34].

Zapojeni matice senzorl plynu s pouzitim nepajivého pole.

Zapojeni matice senzorl plynu s pouzitim nepéjivého pole a testovaci komory
o objemu 1,65 1.

Prvni varianta méfticiho pracovisté s pouzitim testovaci komory o objemu 1,65
1. 37

Pribehy odezvy jednotlivych senzort plynu pfi méfeni ethanolu s pouzitim
prvni varianty zapojeni senzort a testovaci komory objemem 1,65 1.

Relativni zmény hodnot napéti senzorl plynu pii méteni ethanolu s pouzitim
prvni varianty zapojeni senzort s oznac¢enim jednotlivych fazi méfeni.

Zapojeni matice senzorl plynu s pouzitim plosného spoje.

Zapojeni matice senzorl plynu s pouzitim plosného spoje a testovaci komory
o objemu 4,06 1.

Druhé varianta méfticiho pracovisté s pouzitim testovaci komory o objemu
4,06 1. 43

Nastaveni Keithley Kickstart verze 2.11.1 pro snimané odezvy MQx senzord.
46

Nastaveni vzorkovani SW Keithley Kickstart verze 2.11.1 pro snimané
odezvy MQx senzortl.

Pribehy odezvy jednotlivych senzorti plynu pii méteni ethanolu s koncentraci
1 ppm spouzitim druhé varianty zapojeni senzord a testovaci komory
objemem 4,06 1.

Pribehy odezvy jednotlivych senzorii plynu pii méteni ethanolu s koncentraci
5 ppm s pouzitim druhé varianty zapojeni senzorti a testovaci komory
objemem 4,06 1.

Pribehy odezvy jednotlivych senzorii plynu pii méteni ethanolu s koncentraci
10 ppm s pouzitim druhé varianty zapojeni senzorti a testovaci komory
objemem 4,06 1.

Relativni zmény hodnot napéti senzorG plynu pii méfeni ethanolu
s koncentraci 1 ppm s pouzitim druhé varianty zapojeni senzori s oznacenim
jednotlivych fazi méreni.

Relativni zmény hodnot napéti senzor plynu pii méfeni ethanolu
s koncentraci 5 ppm s pouzitim druhé varianty zapojeni senzori s oznacenim
jednotlivych fazi méreni.

Relativni zmény hodnot napéti senzorG plynu pii méfeni ethanolu
s koncentraci 10 ppm s pouzitim druhé varianty zapojeni senzorti s oznacenim
jednotlivych fazi méreni.

Primérmy casovy priib¢h odezvy senzoru MQ2 se standardni smérodatnou
odchylkou béhem c¢tyf méteni ethanolu s koncentraci 1 ppm.

Primérny casovy prubéh odezvy senzoru MQ2 se standardni smérodatnou
odchylkou béhem c¢tyf méteni ethanolu s koncentraci 5 ppm.

Primérny casovy prubéh odezvy senzoru MQ2 se standardni smérodatnou
odchylkou béhem c¢tyt méteni ethanolu s koncentraci 10 ppm.
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Postup zpracovani dat namétenych pomoci matice MQ senzorti plynu pro
identifikace VOC.

Korela¢ni matice pro extrahované parametry z casové oblasti s vyuzitim
Spearmanova korelacniho koeficientu.

Vizualizace acetonu, ethanolu a toluenu pomoci PCA.

Vizualizace acetonu, ethanolu a toluenu pomoci t-SNE, hodnota
hyperparametru ,,perplexita“ je 35.

Krabicové grafy pro mensi soubor dat, kde Al: parametr citlivost pro aceton,
A2: parametr citlivost pro ethanol, A3: parametr citlivost pro toluen, B1:
parametr energie signalu pro aceton, B2: parametr energie signalu pro ethanol,
B3: parametr energie signalu pro toluen, Cl: parametr nejrychlej$i doba
nab¢hu napéti pro aceton, C2: parametr nejrychlejsi doba nab&hu napéti pro
ethanol, C1: parametr nejrychlej$i doba nabéhu napéti pro toluen.

Krabicové grafy pro vétsi soubor dat, kde Al: parametr citlivost pro aceton,
A2: parametr citlivost pro ethanol, A3: parametr citlivost pro toluen, B1:
parametr energie signalu pro aceton, B2: parametr energie signalu pro ethanol,
B3: parametr energie signalu pro toluen, Cl: parametr nejrychlejsi doba
nab¢hu napéti pro aceton, C2: parametr nejrychlejsi doba nab&hu napéti pro
ethanol, C1: parametr nejrychlejsi doba nabéhu napéti pro toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru SVM s RBF
kernelem na mens$im souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida
3 je toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru k-NN na mensim
souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru RF na mensim
souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru k-NN na vétSim
souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru RF na vétSim
souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikdtoru SVM s RBF
kernelem na vétSim souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida
3 je toluen.
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1. Uvod

Tato diplomova prace se zabyva identifikaci t¢kavych latek pomoci chemorezistivnich
senzort plynu. V soucasné dobé jsou chemorezistivni senzory plynu bézn¢ pouzivané zejména
pro kontrolu kvality ovzdu$i, potravin a detekci nebezpecnych latek. Piikladem je
chemorezistivni senzor oxidu uhelnat¢ho (CO), ktery detekuje nebezpecnou hladinu plynu
v domacnostech a na pracovistich. Zaroven se v posledni dobé objevuje vice védeckych studii
natéma moznosti vyuziti chemorezistivnich senzorti plynu v medicinskych aplikacich.
Piedevsim pro detekci biomarker v dechu ¢loveéka, které jsou indikatory onemocnéni. Detekce
biomarkeri zdechu miize byt pfinosna pro vCasnou diagnostiku nemoci, oz zvysi Sance
uzdraveni pacientll a zaroven se snizi zat€Zz zdravotnického systému. Hlavni vyhodou
chemorezistivnich senzorti plynu jsou nizké potizovaci naklady. Hlavni nevyhodou je pak kiizova

citlivost senzort plynu (popsano v kapitole ¢. 2).

K soucasnym castecnym fesenim kiizové citlivosti patfi modifikace povrchu snimaci vrstvy
chemorezistivnich senzorti plynu a pouZziti metod strojového uceni pro nasledné zpracovani

nametenych dat a identifikaci cilovych tékavych latek a plynt.

Prvnim cilem této diplomové prace bylo provést resersi tématu vyuziti chemorezistivnich
senzorti pro identifikaci plynt a té€kavych latek. Vysledky této reSerSe jsou zohlednény

v kapitole ¢. 2.

Druhym ukolem této diplomové prace bylo provést rozbor metod zpracovani a vyhodnoceni

namétenych dat k presnéjsi identifikaci detekované latky. Tento rozbor je zpracovan v kapitole

¢. 3.

DalSim ukolem bylo vybrat vhodnou matici chemorezistivnich senzordi, kde hlavnim
pozadavkem byla nizka cena a Siroka dostupnost senzorl, aby byla umoznéna opakovatelnost
meéfeni na jinych pracovistich, jinymi vyzkumnymi skupinami. Dal$im bodem bylo navrhnout
arealizovat testovaci pracovisté, s jehoZ pomoci bylo nasledné provedeno métfeni vybranych
tékavych latek ve tiech riznych koncentracich (1 ppm, 5 ppm, 10 ppm). Vysledky realizace

testovaciho pracovisté a testovani latek jsou uvedené v kapitole ¢. 4.

Ctvrtym cilem této prace bylo zpracovat naméfena data s vyuZitim vybranych metod

strojového uceni k dosazeni presnéjsi identifikace nameétenych latek. Vysledek zpracovani

namétenych dat 1ze najit v kapitole €. 5.

Posledni kapitola ¢. 6 diplomové prace je vénovana vyhodnoceni vysledkti a navrzeni dalsiho

postupu vyzkumu.



2. Chemorezistivni senzory plynu

2.1.  Vyuziti senzori plynu

Senzory plynu se pouzivaji pro monitorovani zivotniho prosttedi. Pomoci tzv. systému
elektronického nosu lze detekovat nebezpecné t€kavé organické latky (VOC) a plyny (naptiklad
metan) za ucelem sniZzeni negativniho dopadu na Zivotni prostiedi. V dusledku toho
se monitorovani zivotniho prostiedi rozsifilo na kontrolu kvality ovzdusi, kontrolu kvality vody
a potravin. Dale mtze byt detekce toxickych plynti pfinosna pro minimalizaci nehod v dolech.
Produkce metanu v podzemnich dolech muze totiz vést k malym pozarim, pfi nichz vznikaji
nebezpeéné plyny, jako jsou NO, a CO. Udaje ziskané ze senzorti plynu mohou byt zpracovany
v realném Case nebo ukladany na cloudovy server pro dalsi pouziti. Ziskané tidaje se porovnavaji
s ptislusnymi prahovymi hodnotami plynu, aby bylo mozné v ptipadé¢ potieby piijmout piipadna
opatfeni ke zmirmnéni nasledkt. Prikladem dal$iho vyuziti chemorezistivnich senzorti plynu

pro kvalitu potravin je hodnoceni Cerstvosti masa a detekce toxinl v potravinach. [1]

Existuje také fada metod detekce, prognozy a diagnostiky nemoci z dechu s vyuzitim senzori
plynu (pomoci technologie elektronického nosu). Timto zpisobem rozhodné nelze nahradit
laboratorni vySetfeni, které vykazuje mnohem vyS$si pfesnost oproti méfeni pomoci senzort
plynu. Hlavni vyhodou je vSak to, Ze diagnostika nemoci z dechu miize pomoci v€asné prevenci
onemocnéni nebo detekci onemocnéni v raném stadiu, coz snizi negativni nasledky na zdravi.
Kombinaci zapojeni chemorezistivnich senzori do matice s blokem pro analyzu dat Ize vytvofit
systém elektronického nosu. Vyhodou takového systému i pfes nizsi pfesnost jsou nizsi naklady
oproti laboratornimu vysSetfeni a neinvazivnost métfeni. Rozhodujicim krokem je detekce
specifickych cilovych biomarkeri, které ukazuji na mozny zdravotni problém. V Tabulka 1 jsou

uvedené ptiklady endogennich latek a moznych onemocnéni [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8]:



Tabulka 1:  Priklady endogennich latek a moznych onemocnéni
Onemocnéni Endogenni latky Typ endogennich latek
(biomarkery)

Onemocnéni plic / zédnét /
ARDS

Pentan, isopren

Té¢kava organicka latka (VOC)

Zanét COVID-19 CO,NO Anorganicky plyn
neurologicky
Infekce hornich dychacich Acetaldehyd VOC
cest
Poruchy gastrointestinalni Vodik (Hydrogen) VOC
motility
Gastrointestinalni projevy Methanol VOC
COVID-19
CHOPN, zanét plic, plicni Heptan, ethan VOC
tuberkuloza (TBC)
2 - propanol, Alkohol
2- butyloktanol
COVID-19 Aceton, izopren, heptanal, VOC
propanol, propanal,
butanon, oktanal,
metylpent-2-enal, 1-
chloroheptan a nonanal
Cukrovka Aceton VOC
Rakovina plic Formaldehyd, hexanal, VOC
toluen
Kardiovaskularni nemoci Ethanol, toluen, isobutan VOC
(infarkt myokardu)
Parkinsonova choroba Perillovy aldehyd vVOC
eikosan (ikosan) Alkan
Chronicka onemocnéni Amoniak VOC
ledvin (CKD) a jaterni
onemocnéni
2.2.  Princip ¢innosti

Obvykle je chemorezistivni senzor plynu uréen pro jeden ukol detekce za predem

definovanych podminek. Zatizeni, schopné detekovat a rozliSovat rizné plyny soucasné, funguje

diky integraci n€kolika ¢astecné selektivnich senzord do jednoho Cipu. Strojové uceni (naptiklad

umeélé neuronové sité) pomaha zvysit vykon zafizeni, protoze bézné senzory plynu jsou jenom

¢astecné selektivni. [9]




Princip cinnosti chemorezisticniho senzoru plynu je zaloZen na reakci mezi analytem
(ve forme plynu) a snimacim materialem, jinymi slovy adsorpce a desorpce plynu na povrchu
materiald vede ke zmeéng¢ elektrického odporu snimaciho materialti. Po vystaveni analytu se odpor
senzoru zméni v disledku vymény nosic¢li ndboje mezi plynem a snimacim materialem. Nasledné
jsou parametry pouzité k reprezentaci analytu extrahovany z charakteristického profilu casové
odezvy senzoru. Pomoci algoritmli strojového uceni se zpracovavaji data a vyhodnocuje
se identifikace kazdého analytu. Na Obrazek 1 je uveden zjednoduseny postup zpracovani dat
ze senzoru plynu. Na Obrazek 2 je zndzornéno zapojeni chemorezistivnich senzorti do matice
vcetné bloku pro analyzu dat, které tak tvofi systém elektronického nosu (podrobnéji viz kapitola

2.6). [4], [9]

F maaaar )
Time (s) Gas3 70-80%
Times) lGes2 | 1755 2 Training dataset
Time (s) Gas 1 0749  9.442 =
| i \ o 0029 2716 37.986 i
| A\ f HOEL 0746 2.347 10280 65.287 Q Labelled Data
g f ! il ‘l ! N i o3 loowm 0373 71815 o 7
S —— A d USUEI VS i/ > 3 29092 49492 81215 Q N
l | J l‘\i | J ‘,/ \J U \ Cay 49383 o130 76455 ) 20-30%
“ J : ! o6 0915 62061 7547555 Q Testing & Validation
| 0257 92965 54.58009 69.06485 ~
v o1z %37 7196900 = dataset
54.73995 . .a
- @
Labelled Data

Obriazek 1: Snimani signall a zpracovani dat ze senzoru plynu. Pfevzato z [1].
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Obrazek 2: Blokové schéma systému elektronického nosu (viz 1.5). Pievzato z [1].



K vyhodam chemorezistivnich senzor( patii [4]:

e nizké naklady,
e dlouha Zivotnost,
e snadna miniaturizace,

e Siroky rozsah detekovatelnych plyni a VOC.
K nevyhodam chemorezistivnich senzort plynu patii [1], [4]:

e Kitizova citlivost: pii detekci ur¢itého analytu mtize byt senzor plynu vystaven ptsobeni
jinych plyna (a VOC), které mohou mit podobné vlastnosti jako cilova latka, coz mtze

zpusobit horsi detekci analytu.

e Zavislost na vlhkosti a teploté¢ okolniho prostfedi: zmény teploty a vlhkosti by mohly

ovlivnit schopnost senzoru plynu detekovat analyzovany plyn a snizit citlivost senzoru.

e Drift v case: je mozné rozd¢lit na drift prvniho fadu a drift druhého tadu. K driftu prvniho
fadu dochazi v disledku interakce mezi plynem a povrchem senzoru plynu, coz ma
za nasledek znecisténi senzoru plynu. Drift druhého fadu nastava v disledku vlivu

vnéjsich provoznich podminek, naptiklad hluku, kolisani teploty a vlhkosti.

e Senzory plynu bézné pracuji pii vysoké teploté (v disledku toho chemorezistivni senzory

maji velkou spotiebu energie).



2.3.  Typy chemorezistivnich senzori

Jak bylo zminéno vyse, princip ¢innosti chemorezistivich senzord plynu je zalozen na zméné
elektrického odporu snimaciho materialu pii chemické interakci s analytem. Pro snimaci vrstvu
se nejcastéji pouzivaji polovodicové materidly na bazi oxidd kovi (MOX).
MOX senzory vykazuji vysokou citlivost a reverzibilitu pro Siroké spektrum aplikaci, avSak diky
vysoké pracovni teplot¢ maji vyssi spotiebu energie a nutnost pouziti teplotné odolnéjsSich
materiald. Ve vétSin¢ pripadt se pracovni teplota chemorezistivnich MOX senzori pohybuje
v rozsahu 200 - 400 °C ztoho divodu, Ze pracovni teplota ovliviiuje tvorbu iontd kysliku
a se zvysujici teplotou se zvySuje vodivost snimaci vrstvy. MOX senzory byvaji dvou typi:
polovodic¢ typu N, napiiklad na bazi ZnO, SnO,, TiO,, In,03, a polovodi¢ typu P, napiiklad
na bazi CuO0. NejCast&ji se snimaci vrstva vyrabi z materialti, které patfi k polovodi¢iim typu N.
MOX senzory typu N vykazuji vyssi citlivost oproti MOX senzortim typu P. Oproti tomu MOX
senzory typu P jsou mén¢ ovliviiované parazitnimi vlastnostmi vlhkosti. DalSimi materialy, které
se pouzivaji pro vyrobu snimaci vrstvy, jsou napiiklad vodivé polymery a uhlikové nanotrubicky.

[10]

U MOX senzorl typu N dochazi pii interakci molekul redukénich plynt s ionty kysliku
adsorbovanymi na povrchu snimaciho materialu k uvoliiovani elektronti zpét do vodivostniho
pasu snimaciho materidlu. Tento proces vede k redukci tloustky elektronové vrstvy
a k celkovému sniZeni elektrického odporu snimaciho materialu. V pfipad¢ expozice oxidacnim
plynem dochdzi k opacné reakci, béhem které plyn pohlcuje elektrony ze snimaciho materidlu,
coz vede ke zvySeni elektrického odporu snimaciho materialu typu N. U MOX senzord typu
P snimaci material akceptuje elektrony, ¢imz se vytvaii akumulac¢ni oblast. Pii interakci
s redukénim plynem se zmensuje pocet dér (pozitivnich nosicii naboje) diky jejich rekombinaci
s elektrony z plynii. Nasledkem je zvySeni celkového elektrického odporu senzoru. Pfi expozici

oxida¢nimi plyny se u MOX senzort typu P odpor snizuje. [10]

Metal-oxidové senzory (MOX) lze rozdélit na dva zakladni typy podle technologie vyroby:
tlustovrstvé a tenkovrstvé senzory. Tloustka snimaciho materidlu tlustovrstvého senzoru
je v rozsahu né¢kolika jednotek az né€kolika set um, u tenkovrstvého senzoru je to v rozsahu
nekolika jednotek az ne€kolika set nm. Na Obrazek 3 je uveden princip zapojeni tlustovrstvych
MOX senzort, které se skladaji z elektrod a ohfivaci civky. Vyhodou takového zapojeni jsou nizsi
vyrobni néklady a jednoduchost zapojeni, nevyhodou je nizka selektivita a velkd spotfeba

energie. [11]



TIN DIOXIDE

Obriazek 3: Priklad zapojeni tlustovrstvého MOX senzoru. Pievzato z [11].

Vyhodou tenkovrstvych senzoridl jsou malé rozmeéry, vyssi selektivita a nizka spotieba energie.

Nevyhodou jsou vyssi vyrobni naklady.



2.4.  Charakteristické parametry

Existuje fada faktorti ovliviyjicich ¢asovou odezvu senzoru plynu uvedenych nize.
e Teplota

VétSina pouzivanych komercnich senzorti plynu na bazi MOX obvykle pracuje pii zvySené
teplot¢ v rozmezi 200 - 400 °C, protoze tepelna energie je nezbytna pro aktivaci adsorpce

ionizovanych forem kysliku a pfekonani energetické bariéry zkoumanych reakci. [9]
e Vlhkost

Vlhkost okolniho prostfedi mlize mit velky vliv na pfesnost detekce chemorezistivnich
senzorti plynu. Obecné je vlhkost povazovana za parazitni parametr. ZvySujici se vlhkost
okolniho prostfedi ma obvykle za nasledek snizeni odezvy MOX senzori, jelikoz zvysuje

elektrickou vodivost snimaci vrstvy. [12]
e Koncentrace

Obecné plati, ze za identickych okolnich podminek se se zvySujici koncentraci analytu zvysuje
odezva senzoru plynu (az po dosazeni tzv. saturaniho limitu, kdy senzor uz nereaguje na zvyseni
koncentrace analytu). Pro vyjadfeni koncentrace plynu se nejCastéji pouZzivaji jednotky ppm

a ppb, viz (1).

m m
1 ppm = 1000 ppb = 1k—gg = 100 Tgo,oom % )

Dale jsou uvedené charakteristické parametry chemorezistivnich senzort plynu.

e Citlivost

Citlivost (angl. sensitivity, nékdy také response) je jednim z klicovych parametrG senzord
plynu, udava pomér zmény vystupni snimané veleciny senzoru (odpor nebo napé€ti senzoru
pri piisobeni analytu o dané koncentraci) ke vstupni snimané veli¢iné senzoru (odpor nebo napéti
senzoru v pfitomnosti vzduchu bez zkoumaného analytu). Lze ji zlepsit napiiklad zmenSenim
velikosti ¢astic materialu snimaci vrstvy senzoru, provozem pii vysoké teploté nebo v rezimu
aktivace svétlem (naptiklad pomoci ultrafialového zéteni). Citlivost S [-] (resp. [%]) 1ze vyjadiit
nekolika zpasoby (2) - (4), kde R, [Q] je odpor senzoru v piitomnosti Cistého vzduchu
bez zkoumaného analytu, R, [€1] je odpor senzoru v pfitomnosti analytu a AR je rozdil hodnot

odporu senzoru Ry a R, [4], [13]:



s=-2
R,
s—Rg—Ra AR (3)
Rq Rq
- AR 4
S=-2 "2 % 100% = — X 100% (4)
Rq Rq

e Selektivita

Selektivita materialu senzoru plynu je preferencni chemorezistivni snimani konkrétniho plynu
Cy [-] v ptitomnosti ostatnich plynt C; [-] za identickych provoznich podminek. Selektivitu [-]

lze vyjadfit pomoci vztahu (5) [13]:

Citlivist senzoru vici plynu na rozhrani (C;) (5)

Selektivita = —— S -
Citlivist senzoru vici analyzovanému plynu (Cg4)

e Doba odezvy

Doba odezvy je casovy interval od zahajeni expozice senzoru analyzovanym plynem
po okamzik, kdy odezva senzoru dosdhne stabilni hodnoty na urc€ité procentudlni Urovni
(nejéastéji 90 % maximalni hodnoty, znaéi se Top[s] ). Cim kratsi je doba odezvy, tim lepsi jsou
snimaci vlastnosti senzoru. Také obvykle ¢im vyssi je koncentrace analyzovanych plynt, tim
je kratsi doba odezvy senzoru. Dalsimi parametry, které mohou ovlivnit dobu odezvy, jsou prutok

plynu, teplota a tlak analyzovaného plynu. [13]



Na Obrazek 4 je zobrazend doba odezvy v zavislosti na koncentraci analytu (10 % az 90 %

maximalni hodnoty).

Input, concentration c(t)

Rs
90%

Resistance R(t)

10%
Ro

Obrazek 4: Doba odezvy senzoru v zavislosti na koncentraci analytu, kde R, [(1] je odpor senzoru
na za¢atku méfeni, Rg [€1] je odpor v ustdleném stavu, Ry [] je 10% odezvy senzoru na konci
doby snimani, tr [s] je doba odezvy, f [s] je doba zotaveni (v tomto ptipadée se uvazuje 10 % az

90 % Rs). Upraveno z [14].

e Doba zotaveni

Doba zotaveni je Cas, ktery senzor potfebuje k tomu, aby se po odstranéni analyzovaného
plynu a nasledném vyc¢isténi senzoru ¢istym vzduchem pribéh odezvy senzoru vratil na hodnotu
zakladni tirovné signalu. Doba zotaveni senzoru by méla byt kratka, aby bylo mozné senzor

pouzivat opakovang. [13]
e Stabilita a opakovatelnost

Stabilita snimaciho materialu znamena jeho schopnost opakované a dlouhodob¢ zachovavat
sve snimaci vlastnosti. Tyto parametry zavisi na velikosti castic a morfologii snimaciho materialu,

typu interakci a reakci probihajicich mezi plynem a snimacim materidlem, provoznich

podminkach senzoru atd. [13]

-10-



2.5.  Prubéh odezvy senzoru

Obvykle je analyza surovych dat ze senzoru plynu obtizna, proto se pro zlepseni detekce
analytu pro analyzu pouZzivaji extrahované parametry ze surovych dat (podrobngéji je motivace
extrakce parametrii popsana v kapitole ¢. 3.1). V Tabulka 2 jsou uvedené typické parametry

signalu senzoru plynu [15]:

Tabulka 2:  Typické parametry ¢asové odezvy senzoru.

Doména Parametr Charakteristika
Casova Polynomialni koeficienty 4;, S(t) = YN A;th, kde S(t) je snimany
{20.1.2.3 prabé¢h odezvy, N je stupen fitované
T polynomialni funkce
S" (O max- Prvni derivace S'(t) ,S(t) = YN, A; t!, kde
S'(B)min S(t) je snimany priib&h odezvy
S" () max Druhi derivace S”(t), S(t) = YN, A;t!,
S" () min kde S(t) je snimany priibéh odezvy
Plocha Integral, plocha = fot S(t)dt, kde S(t) je

snimany prubch odezvy

-t

Exponencialni koeficienty, a4, S = a ( 1— ea) +o exponencidlni

b19 €1, 4z, b29 C2,

aproximace pro expozicni kfivku (pribéh

odezvy senzoru bchem faze -expozice)
-t

S(t) = azebz +c,, exponencialni

aproximace pro kiivku zotaveni, kde S(t) je

snimany prubch odezvy at je Cas

Frekvencni | Frekven¢ni koeficienty Rychla Fourierova transformace snimaného
signalu S(t), frekvenéni koeficienty f

Vinkové koeficienty ¢4, cp Diskrétni vinkova transformace snimaného
signalu S(t), aproximacni koeficienty c, a

detailni koeficienty cp

-11-



Profily pribéhu odezvy pro kazdy analyt se skladaji ze série reprodukovanych meéteni. Kazdé
jednotlivé méfeni obsahuje tii faze: faze nalezeni zakladni Grovné signalu (angl. baseline), faze

expozice analytem a faze proplachovani [9]:

e 0. faze - nalezeni zakladni Urovné signalu: ¢isténi suchym N, (pfipadné syntetickym
vzduchem) nebo Cistym vzduchem bez zkoumaného analytu pro odstranéni necistot
na povrchu senzoru a stabilizaci signalu senzoru,

e 1. faze - expozice: expozice senzoru plynu analytem,

e 2. faze - proplachovani: senzor plynu se obnovuje suchym N, (ptipadné syntetickym

vzduchem) nebo €istym vzduchem bez zkoumaného analytu.
1. a 2. krok se cyklicky opakuje.

Na Obrazek 5 je uveden ptiklad pribéhu odezvy senzoru plynu. Profily pribéhu odezvy béhem
faze expozice analytem (t1—t2) a faze proplachovani (t2—t3) jsou prolozeny exponencidlnimi

funkcemi.

Parametry pribéhu odezvy (snimaného signalu senzoru plynu) uvedené na Obrazek 5 jsou

nasledujici:
e (t1-t2): koeficienty a4, by a ¢4,
e (t2—t3): koeficienty a,, b, a c,,

e maximalni hodnota k,,,, a minimalni hodnota k,,;, 1. derivace pribéhu odezvy podle

¢asu,
e minimalni hodnota a,,;, 2. derivace priitbé¢hu odezvy podle Casu,
e rozdilova odezva pro faze expozice S = S(t,) - S(t,),

e plocha, kterou ohranicuje Casovy prub¢h odezvy v Casech t; az t3.
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Obrazek 5: a) profil prib¢hu odezvy senzoru plynu pro cyklické méfeni, b) schéma profilu pribéhu
odezvy S(t) pro méfeni se skladajiciho ze stabiliza¢niho procesu (t0—t1) pod proudem cistého N2
k nalezeni zakladni tirovné, faze expozice (t1—t2) a faze proplachovani (t2—t3). Pfevzato z [9].
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2.6.  Problém selektivity

Chemorezistivni senzory maji nevyhodu, ktera spociva v nizsi selektivité. Jednim z moznych
feSeni je modifikace povrchu snimaciho materialu a zlepSeni selektivity pomoci katalyzatoru.
Také se pouzivaji filtry, které propousti k senzoru pouze molekuly pozadované¢ho plynu.
Praktické vyuziti takovych zplsobli zvySeni selektivity senzori pro identifikaci plynt je omezené,
protoze kiizova citlivost senzorl plynt na rizné druhy plynt a VOC neni zcela eliminovana.
Dal$im moznym zpiisobem zvySeni selektivity je pouziti matice senzorl (elektronického nosu,
angl. e-nose), kde kazdy senzor vykazuje jinou reaktivitu vaci specifickym plyntim.
Pro zpracovani dat ze senzorid plynu se pouzivaji algoritmy strojového uceni, naptiklad analyza
hlavnich komponent (PCA), Gaussian Mixture Model (GMM), klasifikatory support vector
machine (SVM) a k-nearest neighbors (k-NN, moznym piekladem by mohlo byt k-nejblizsich
sousedil) a algoritmy strojového uceni zalozené na neuronovych sitich. Nevyhoda pouziti matice
senzord spoc¢iva v nakladech, spotfebé energie a objemu celého systému, které imérn€ rostou
se zvySujicim se poctem pouzitych senzorti plynu. Na Obrazek 6 je uveden postup snimani

a zpracovani dat pro technologie elektronického nosu (neboli Smart Gas Sensing). [16]

SIGNAL PREPROCESSING

PATTERN RECOGNITION

GAS SENSORS ARRAY

Sensor 1 Sensor 2
i i KNN SVM
For NH;, CO For Acetone, H,S Machine Learning
S 3
Fcre:!jt’goz szr:‘s:; gz Time-frequency Transform ANN
Cross-detecting Gas Sensors Drift Compensation Model Training
Heating Coil Analog:to-Digital Normalization Specific Gas Fingerprint
Converter (ADC)
MCU comrcni‘::ljic‘ano" Principal Component Analysis Precision Verification
External Circuit Components Feature Extraction Model Verification

2

Mixture
Gases »

Obriazek 6: Technologie elektronického nosu (Smart Gas Sensing). Pfevzato z [14]
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3. Algoritmy strojového uceni

Algoritmy strojového uceni pomahaji fesit problémy kiizové citlivosti elektrochemickych

senzort plynt, drift zakladni irovné signalu v Case a vysoké dimenzionality dat. Na Obrazek 7

je uvedené blokové schéma udavajici postup pro analyzu dat ze senzoru plynu zahrnujici: ziskani

surovych dat, predzpracovani dat vcetné extrakce a selekce parametrii a nasledné vyuziti

algoritmi strojového uceni pro feseni klasifika¢nich nebo regresnich tloh.

Step 1

Sensor
signal
acquisition

Step 2 Step 3
[ Sensor signal \ / Machine learning \
pre-processing (classification/regression)
Sensor dataset |
‘ Classification Regression
L , [~» Final model
T
Feature Extraction S Training Build
dataset Model
Feature Selection
Testing __, Test
dataset Model

Yo o

S

Obriazek 7: Blokové schéma udavajici postup pro analyzu dat ze senzoru plynu pomoci algoritmt

strojového uceni. Pfevzato z [1].

Na Obrazek 8 je uvedené rozd€leni metod strojového uceni pro analyzu dat ze senzoru plynu.
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Obrazek 8: Rozdéleni metod strojového ueni pro analyzu dat ze senzoru plynu. Pievzato z [4].
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3.1. Predzpracovani dat

V nékterych piipadech je pred zpracovanim dat nutné provést predzpracovani dat, které mtze
zahrnovat napiiklad manipulaci se zakladni urovni signalu pro kalibraci driftu v Case, redukci
Sumu (napiiklad pomoci primérovani) a naslednou normalizaci (pfipadné standardizaci) dat

pro kompenzaci rozdilu ve stupnicich jednotlivych senzort. [1]

Naésledné se pro snizeni rizika pfeuc¢eni modelu strojového uceni a redukci dimenze provadi
extrakce ptiznaki (parametr(). Velky soubor dat pribéht odezev senzori plynu na urcity analyt
bude mit pravdépodobn¢ vysokou redundanci v dusledku koexistence datovych bodd.
Transformace dat ze senzoru na charakteristické parametry (angl. features), které obsahuji
podstatnou ¢ast informaci, pomaha minimalizovat slozitost ptivodnich dat a tim sniZzit vypocetni
narocnost modelu strojového uceni, vyhnout se nadmérnému ptizpisobeni modelu strojového
uceni (tzv. overifitting, viz kapitola 3.5.2) a poskytuje jednodussi interpretaci dat. Existuje
nekolik druhti metod extrakce piiznak, které se pouzivaji pro e-nosy. Jednou z nich je kategorie
metod zamétujicich se na extrakei dil¢ich ptiznaki (parametra) signalu v Casové oblasti. Takové
priznaky lze extrahovat pro rizné faze meéteni, napiiklad citlivost, sklon odezvy senzoru, dobu
nabc¢hu odezvy a prumérnou hodnotu signalu. Nékteré techniky se naopak zaméfuji na extrakci
ustalenych a ptechodovych pfiznaki, nizkofrekvencnich a vysokofrekvenénich ptiznakt
ziskanych napfiklad pomoci rychlé Fourierovy transformace (FFT) nebo diskrétni vinkové
transformace (DWT). Podrobnéji se moznymi parametry odezvy zabyva kapitola 2.5 (viz

tabulka 2). [1], [17]

Pro korektni volbu algoritmu strojového uceni pro nasledné zpracovani dat je nutné provést
testovani normality dat a ovéteni pfedpokladl pro konkrétni algoritmus. Podrobnéji se tim zabyva

prakticka Cast této prace (viz kapitola 5).
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3.2.  Selekce parametri

Pro snizeni redundance dat a zlepSeni vysledkd dal$iho zpracovéni (napf. vizualizace,
klasifikace, shlukovani) piedzpracovani dat obvykle zahrnuje vybér (selekci) dilezitych

parametrd. Ziskané parametry se pouziji jako vstup napfiklad do PCA (analyza hlavnich

komponent) pro vytvoreni unikatniho markeru pro konkrétni analyt. [17]
3.2.1. Test korelace

Pro zjisténi, jestli mezi dvéma kvantitativnimi proménnymi existuje vztah, pfipadn¢ jak moc
silny tento vztah je, se po extrakci parametrtl provadi test korelace, ktery méii silu a smér vztahu
mezi proménnymi. V piipadé, kdy mezi proménnymi existuje silnd korelace, se pro dalsi
zpracovani pouziva pouze jedna proménnd z tohoto paru. V dusledku toho se odstrani redundantni

proménné a multikolinearita.

Pro kvantifikaci linearniho vztahu mezi dvéma kvantitativnimi proménnymi, které maji
normalni rozdéleni, reprezentované nahodnymi veli¢inami X a Y se pouziva vybérovy Pearsoniv
korelacni koeficient vypocitany na zakladé vybérového souboru. Vyberovy Pearsonliv korelacni
koeficient nabyva hodnot v intervalu (—1,1), pfi jeho vypoctu se vychazi z realizace dvojic

pozorovanych hodnot téchto ndhodnych velicin [18]:

G G2 () ©)
n ... celkovy pocet datovych bodl (pozorovani).

Vybérovy Pearsontiv korelacni koeficient je dan vztahem (7):

_ i Xiyi — Xy (7)
(n—1)sys,,

r ... Pearsoniv korela¢ni koeficient,

X ay ... vybérové primery,

Sx a Sy ... vyberove smérodatné odchylky.

Neparametricky Spearmantiv korelacni koeficient se pouziva pro identifikaci monotonni
zavislosti mezi proménnymi X a Y, coz miZze zahrnovat i nelinearni vztahy. Spearmantv
korelacni koeficient je robustni vic¢i odlehlym hodnotdm a nema piedpoklad normalniho

rozdé€leni dat, jehoZ hodnoty jsou také v intervalu (—1,1). Spearmantv korela¢ni koeficient lze

vypocitat pomoci vztahu (8) [18]:
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?=1 Xri Yri — NXypYr (8)
(n — 1)sy. Sy,

75 ... Spearmaniv korelacni koeficient,

Xy; ... poradi hodnoty x; v rdmci vzestupné uspotfadanych hodnot x4, ..., x;,,
Vri ... poradi hodnoty y; v rdmci vzestupné uspotradanych hodnot y;, ..., vy,
X, a Y, ... pramery hodnot x,;, respektive y,.;,

Sx, @Sy, ... smérodatné odchylky hodnot x,;, respektive yy;.

3.2.2. ANOVA F-test

Jednou z metod pouzivanych pro selekei pfiznakl pro nasledujici klasifikaci je jednosmérna

ANOVA (analyza rozptylu, angl. (one-way Analysis of Variance).

Statistickd metoda ANOVA (n€kdy se také pouziva pojem ANOVA F-test) se pouziva
k porovnani hodnot ,vicendsobnych prumérd“ (angl. ,multiple means) souboru dat
a k vizualizaci toho, zda existuje néjaky vyznamny rozdil mezi primémymi hodnotami vice
skupin (tfid). Vystupem ANOVA je F-score (pfipadné F-statistika), které 1ze vypocitat pomoci
nasledujicich krokd [19]:

1. Variance (rozptyl) mezi skupinami BMS (angl. between mean squares) je dan vztahem
(10):

Between sum of squares (BSS) = n;(X; — X)? + n,(X; — X)? + - 9)

k ... pocet skupin,

ny ... pocet vzorkl ve skuping %,
X} ... pramer skupiny £,

X ... celkovy pramér vSech vzorki.

BSS (10)
af

df ... tzv. ,between-group* pocet stupiti volnosti (pocet skupin £ -1).

Between mean squares (BMS) =
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2. Variance uvnitt skupiny WMS (angl. within mean squares) se pocita podle vztahu (12):

Within sum of squares (WSS) = (n, — 1)012 + (n, — 1)022 + - (11)

Oy ... standardni smérodatna odchylka skupiny 4.
- WSS (12)
Within mean squares (WMS) = ——
dfw
dfy ... tzv. ,within-group® pocet stupiti volnosti (N — &, kde N je pocet vzork).
3. Nasledné F-score (F-statistika) je dano vztahem (13):

_ BMS (13)
T WMS

Metoda selekce ptiznakti pomoci jednosmémé ANOVA vychazi z predpokladu, Ze parametry
s nizkou varianci obsahuji méné uzitecnych informaci. Pro kazdy parametr (prediktor) se provadi
jednosméma ANOVA. Parametry, které maji mensi F-score, néz pfedem nastaveny prah

se pro dalsi analyzu nepouziji. [20]
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3.3.  Vizualizace multidimenzionalniho prostoru

Pro vizualizaci multidimenzionalniho prostoru se pouziva fada metod, které lze rozdélit
na linearni (napiiklad PCA) a nelinearni (napiiklad t-SNE, ISOMAP, kernel PCA). Existuje velké
mnozstvi metod, avSak v této kapitole budou podrobné rozebrany metody, které se nasledné

pouzivaly v praktické ¢asti této prace.
33.1. PCA

PCA (analyza hlavnich komponent) je algoritmus uceni bez ucitele. Je to neparametricka
statistickd linearni metoda vyuzivana ptedev§im pro redukci dimenzionality nebo kompresi
vysokorozmérného souboru dat na nizkorozmérny podprostor ptiznaki s cilem zachovat vétsinu
relevantnich informaci. Prestoze PCA snizuje dimenzi, dilezité informace ze vstupnich dat jsou
efektivné zachovany promitnutim piivodnich dat do nového prostoru, jehoz osy co nejlépe

odpovidaji smérim s nejvetsi varianci. [9], [17]
PCA algoritmus je nasledujici [17], [21]:
0. Normalizace skore x;;:

(1) (14)
xti - O't )

kde x;; je normalizovana hodnota score pro i-tou ¢asovou odezvu senzoru s indexem t, i je

index Casové odezvy senzoru, 1y; je puvodni i-ta Casova odezva senzoru s indexem t, 77 je

rimérnd hodnota Casové odezvy s indexem t a o; je standardni odchylka Casové odezv
t

s indexem t.

1. Korelacni matice A je dana vztahem (15):

Cii G  Cim (15)
le CmZ Cmm

kde Cy, je korelacni koeficient mezi senzory aa b (C;1 = Cy3 = Cpym = 1)amje

maximalni pocet senzort.
Zaroven plati:

|A— AE| =0, (16)
kde 4 je vlastni ¢islo (4, > 4, >..A,,) a E je jednotkova matice. Vlastni Cislo lze ziskat

pro kazdy senzor:
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AV, = AV, (17)
kde V; je matice vlastnich vektort.

Vlastni vektor s nejvétsim vlastnim ¢islem odpovida prvni hlavni komponenté. Druhé

hlavni komponenté odpovida vlastni vektor s druhym nejvétsim vlastnim Cislem atd.

2. Nakonec je hlavni komponenta (Z;;) vypocitana jako soucet soucinu normalizovaného

skore x a vlastnich vektora v:
Zji = vljxli + ijxZi + vmjxmi. (18)

3. Transformace dat do nového dimenzionalniho prostoru zahrnuje mapovani piivodnich dat
do nového podprostoru definované¢ho hlavnimi komponentami. Mapovani se provadi
vynasobenim pivodnich dat vlastnimi vektory. Tato transformace neméni samotna

puvodni data, ale poskytuje novou perspektivu, ktera data 1épe reprezentuje.

Na Obrazek 9 je uveden postup pro pocitani PCA.

1 5
Data Data

transformation
in new space

o

normalization

S

2 Covariance (4]
matrix

computation

Obriazek 9: Hlavni kroky pro pocitani PCA. Pievzato z [21].
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3.3.2. t-SNE

t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) je nelinearni metoda redukce dimenzi,
kterd se pouziva pro vizualizaci vysokodimenziondlnich dat v nizkodimenzionalnim prostoru.
Algoritmus zjistuje podobnost bodd ve vysokodimenzionalnim prostoru a snazi se ji zachovat
pri reprezentaci bodii v nizkodimenzionalnim prostoru. Metoda t-SNE efektivn€é zachovava jak
lokalni strukturu dat, tak zohledniuje i globalni sktrukturu dat. Hyperparametrem ,,perplexita“ je
mozné nastavit rovnovahu mezi lokalni a globalni strukturou dat, hodnota hyperparametru je
obvykle v rozmezi 5 az 50. ,,Perplexita urcuje, jak Siroké bude okoli kazdého bodu pti vypoctu
parovych pravdépodobnosti podobnosti bodl. Tento hyperparametr ovliviiuje efektivni pocet
sousedu, které kazdy datovy bod zohlediiuje v pribéhu procesu redukce dimenze. Vystup t-SNE
neni staticky a podléhd zménam v zavislosti na procesu optimalizace. Algoritmus je obvykle

iterovan az do dosazeni stabilni konfigurace (napft. se provadi 5000 iteraci). [22], [23]

Metoda t-SNE modeluje bod, ktery je vybran jako soused jiného bodu ve vysoko a nizko
dimenzionalnim prostoru. Princip je zaloZen na vypoctu parové podobnosti mezi v§emi datovymi
body ve vysokodimenzionalnim prostoru pomoci Gaussovského jadra. Body, které maji mensi
vzdalenost od sebe, maji vyssi pravdépodobnost, Ze budou vybrany jako sousedni ve srovnani
s body, které jsou vice vzdalené od sebe (u nichz je tato pravdépodobnost nizsi). Mizou byt
pouzité rizné metriky vzdalenosti, v praktické ¢asti této diplomové prace byla pouZzita metoda
t-SNE se standardni Euklidovskou vzdalenosti (vychozi nastaveni funkce t-SNE v MATLAB).
Algoritmus se snazi mapovat datové body vysokodimezionalniho prostoru do prostoru nizsi
dimenze pii zachovani parovych podobnosti minimalizaci Kullback-Leiblerovou divergenci mezi
pravdépodobnostnim rozdélenim pltivodniho vysokodimenzionalniho prostoru a rozdélenim
v prostoru niz§i dimenze (minimalizaci rozdilu mezi pravdépodobnostnimi distribucemi v obou
prostorovych reprezentacich). Algoritmus pouziva k minimalizaci divergence gradientni sestup
(pti kterém se minimalizuje ztratova funkce, coz je mira rozdilu podobnosti datovych bodu
v pivodnim  vysokodimenziondlnim  prostoru a jejich  odpovidajici  podobnosti
v nizkodimenzionalnim prostoru). V prostoru niz§i dimenze jsou parové pravdépodobnosti
podobnosti rekonstruovany pomoci Studentova t-rozd€leni. Povaha této prace neumoziuje
detailngjsi popis (vysvétleni) metody t-Distributed Stochastic Neighbor Embeding (t-SNE).
Ten vsak lze nalézt v publikaci [24] od autort tohoto algoritmu. [22], [23], [25]
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34. Klasifikace

34.1. Kk-NN

Algoritmus k-nearest neighbors (k-NN, mohlo by byt piclozeno jako k-nejblizsich sousedi)
je nelinearni klasifikacni algoritmus uceni s ucitelem, ktery ke klasifikaci pouziva metriku
vzdalenosti. Pocet nejblizsich sousedl £ a metrika vzdalenosti jsou dva hlavni hyperparametry
tohoto algoritmu. Na Obrazek 10 je znazornén princip, na kterém je zaloZen algoritmus k-NN.
Pomoci metriky vzdalenosti (naptiklad Euklidovské vzdalenosti) algoritmus najde & nejblizsich
sousedl (vzdalenost se pocita pro vSechny vzorky). £ nejbliz§ich sousedd je reprezentovano
pomoci Num(d;) v ramci lokalizované oblasti a je urCena podobnost mezi vSemi vzorky dat v této
oblasti (algoritmus ptedpoklada, ze podobné vzorky jsou vzdy vedle sebe). Vysledkem je,
ze kazdy novy datovy bod d;, ktery spadéa do tohoto lokalniho regionu, je na zakladé podobnosti
prifazen ke skupiné, kterd ma v daném okoli nejvétsi zastoupeni. Pro vypocet vzdalenosti mezi
vzorky dat lze pouzit napiiklad Minkowského vzdalenost, Euklidovskou a Manhattonskou

vzdalenost. [1], [15], [26]

Minkowského rovnice vzdalenosti je zobecnénd a je mozné z ni odvodit Manhattonskou
a Euklidovskou vzdalenost, kde d(x, y) je Minkowského vzdalenost mezi datovymi body x a y,

p je parametr, ktery urcuje typ vzdalenosti a n je pocet dimenzi [26]:

= 1 (19)
d@y) = O lx = yilP)
i=1

p = 1 ...Manhattonska vzdalenost,

p = 2 ... Euklidovska vzdalenost.

Num(d;))=3
a Num(d;))=5
. @ --- d,
ll/
\\4\
€] °* o

Obriazek 10: Princip klasifikace algoritmu k-NN. Prevzato z [1].
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34.2. SVM

Algoritmus Support Vector Machine (SMV) je klasifika¢ni algoritmus uceni s ucitelem
(existuje vSak rozSiteni SVM, které patii k tzv. semi-supervised learning). Hlavnim cilem
algoritmu SVM je nalézt hyperplochu pro rozdéleni datovych bodl, kterda maximalizuje tzv.
margin, ktery je definovany jako vzdalenost mezi hyperplochou a nejbliz§imi body (tzv. support
vektory). Na Obrazek 11 je uveden ptiklad pro dvoudimenzionalni prostor. V pfipad¢, ze data
nejsou linedrné separovatelna (data nelze rozdélit ptimkou ¢i rovinou), pomoci jadrové funkce
(angl. kernel function) algoritmus transformuje (mapuje) ptivodni datové body do prostoru
priznakii vyssi dimenze, kde data jsou linearné separovatelnd pomoci hyperplochy.
K nejpouzivanéjsim jadrovym funkcim patii linearni kernel, polynomialni kernel a radialni

bazova funkce (RBF). [1], [27]

a) 4 b)

X2

Maximum
AN margin

Obrazek 11: Princip SVM algoritmu: a) rizné mozné hranice pro rozdéleni tfid, b) optimalni hranice
s maximalnim tzv. marginem. Pfevzato z [1].

V prakticke ¢asti této prace pro klasifikaci se pouziva SVM s RFB kernelem. Tento algoritmus
ma nekolik hyperparametrii, které 1ze optimalizovat pro dosazeni lepsiho vykonu modelu. Popis
téchto hyperparametri a vliv jejich hodnot na nedostate¢né piizpisobeni modelu
(angl. underfitting, podrobné je rozebirano v kapitole 3.5.2) a nadmémé prizpisobeni modelu

(angl. overfitting, podrobné je rozebirano v kapitole 3.5.2) I1ze nalézt v ¢lanku [28].
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3.4.3. Random Forest

Decision tree (DT, mohlo by byt ptelozeno jako Rozhodovaci stromy) je algoritmus pouzivany
pro klasifikacni a regresni tllohy. Algoritmus vyuziva hierarchickou strukturu podobnou stromu.
Tzv. root node (mohlo by byt pielozeno jako kofenovy uzel) predstavuje kompletni datovy
soubor. Od tzv. root node (kotfenového uzlu) se strom rozdéluje na vétve, jejichz vysledkem je
n-tice uzll, kazdy vnitini uzel maze byt dale rozdélen. Algoritmus je ukoncen, kdyz je dosazeno

tzv. leaf node (mohlo by byt pfelozeno jako listovy uzel). [1]

Random Forest (RF, mohlo by byt pielozeno jako Nahodny les) je algoritmus zaloZzeny
na metod¢ baggingu, ktera vytvaii vice paralelnich (slabych neboli méné presnych) modelt
soucasné, v tomto piipadé vice DT. Piivodni datovy soubor je nahodné rozdélen na n podmnozin,
kazda z nich je pouzita pro trénovani jednotlivych DT. Tento pfistup umoziuje, aby byl kazdy
DT trénovéan na nekorelovanych datech, ¢imz se zvySuje generalizace klasifikace a snizuje
se riziko preuceni modelu. Vysledek klasifikace pomoci metody RF je dan vétSinovym
hlasovanim (agregaci predikci z jednotlivych DT). Na Obrazek 12 je uveden zakladni koncept
klasifikatoru RF. [1], [29]

Instance

Random Forest _— ? e

L oy

;@»m m

a0

Tree-1 Tree-2 Tree n

Class-A Class-B Class-B
| Majority-Voting‘\ ‘
Final-Class|
Obrazek 12: Zakladni koncept klasifikatoru RF. Prevzato z [30].

RF ma nékolik hyperparametrq, které 1ze optimalizovat pro dosazeni lepsiho vykonu modelu,

tyto hyperparametry a moznosti optimalizace jejich hodnot jsou uvedené v ¢lanku [31].
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3.44. LDA

Algoritmus LDA (linearni diskriminacni analyza, angl. linear discriminant analysis) je
klasifikator snaZzici se najit podprostor pifiznakt, ktery optimalizuje separabilitu t¥id. Je
to algoritmus uceni s ucitelem. Hlavnim uc¢elem LDA je minimalizovat rozptyl mezi body v ramci
jedné tfidy a zaroven maximalizovat rozdil sttednich hodnot jednotlivych tfid. Vyhodou LDA je
zietelna separabilita tiid a snadna interpretace vysledkd. V piipadé, Ze tfidy nejsou linedrné

separovatelné, LDA neni schopna korektné separovat tfidy. [1], [9]
Algoritmus LDA 1ze popsat nasledovné [26]:

V datovém souboru je C tiid, y; je vektor sttednich hodnot kazdé tiidy i,i=1,2,3, ..., C. M; je

pocet vzorkli v ramci tfidy 1,1=1,2,3, ..., C. M = ZiC:o M; je celkovy pocet vzork.
Matice rozptylu uvnitt tfidy je dana vztahem (20):

cC M (20)
Sw= D > X = w) = )’

i i=1
Matice rozptylu mezi tfidami je dana vztahem (21), kde p=p = %25:1 W; je stitedni hodnota

celého datového souboru:

c 1)
Sp = Z(Hi_ W — w’
i=1

Projekce dat je y = UTx, kde UTje projekéni matice.

LDA vypocita transformaci, ktera maximalizuje rozptyl mezi tfidami a minimalizuje rozptyl

uvnit tfidy, kde S, a S, jsou matice rozptylu v prostoru projekei:

max —lUTSb Ul = max —|§;| (22)
|UTSW U| F\;
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3.5.

3.5.1.

Odhad vykonu modelu

Matice zamén

Matice zamén (angl. confusion matrix) je matice, ktera se pouziva k vyhodnoceni vykonu

klasifika¢nich modeli pro danou testovaci sadu. Lze ji urcit pouze v piipad¢, Ze jsou znamy

skutecné hodnoty testovacich dat. Matice zamén, ktera je uvedena na Obrazek 13, udava vykon

modelu ve forme matice. Existuje nékolik metrik vykonu modelu, nejcastéji se pouziva presnost

(angl. accuracy) modelu a F1-score (nekdy se také pouziva pojem F-measure). Piesnost je dana

vztahem (23) [15]:

4 TP + TN (23)
" TP+ FP+TN+FN

A ... pfesnost,

TP ...
FN ...
FP ...
TN ...

skute¢né pozitivni hodnoty (true positive),
falesné negativni hodnoty (false negative),
falesné pozitivni hodnoty (false positive),

skute¢né€ negativni hodnoty (true negative).

True Class

Positive Negative

8 2 TP FP
N
o n &

T = ¢ FN N
00O §
(el Z

Obrazek 13: Matice zamén (ptiklad pro dvé tridy).

F1-score udava rovnovahu mezi tzv. precision a tzv. recall, kde metrika precision je dana

vztahem (24), metrika recall je dana vztahem (25), F1-score je dano vztahem (26). Existuje vice

typt F1-score, naptiklad tzv. mikro F1-score a makro F1-score, v ¢lankt [32] Ize nalézt vice

informaci véetné vzorci. [32]
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TP (24)

Precision = W
TP (25)
Recall = TP+—FN
Precision * Recall (26)

F1 —score=2-
score Precision + Recall

3.5.2. K¥izova validace

Kiizova validace (CV) je statistickd metoda pouzivana k aproximaci piesnosti modelu
strojového uceni a odhadu predikéni chyby modelu. CV pomaha piedejit nadmérnému
prizpisobeni (pteuceni) modelu (angl. overfitting) a ziskat maximalni a stabilni pfesnost
predikce. Metoda se také pouziva k optimalizaci (ladéni) hyperparametri a vybéru (selekci)

algoritmu. [15], [17], [33]

Potteba pouziti kiizové validace (CV) vyplyva z toho, Ze algoritmy umélé inteligence jsou
nachylné k nadmérmému ptizptisobeni, viz Obrazek 14. Nadmérné piizptisobeni modelu nastava,
kdyz se algoritmus nauci délat predpovédi na zakladé pfitomnosti specifickych ryst v trénovacim
datovém souboru, které nejsou obecné generalizované na nova data. V dasledku toho piesnost
predpovédi modelu na trénovacim souboru dat neni spolehlivym ukazatelem budouciho vykonu
modelu. Re$enim je pro odhad oéekdvaného vykonu modelu pouzit testovaci sadu dat, ktera je

nezavisla na trénovaci sadé. [33]
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Obriazek 14: Na obrazku vlevo je ukdzka nedostatecného prizpisobeni modelu (tzv. underfitting),
optimalniho pfizplisobeni modelu (uprostied) a vpravo je ukazka nadmérného pfizptisobeni
modelu (tzv. overfitting), coz mlize mit za nasledek $patnou predikci na budoucich, dosud
neznamych datech. Prevzato z [33].

Dale jsou v této praci rozebrané pouze nekteré z fady metod CV. Napiiklad v ¢lanku [33] 1ze
nalézt porovndni riznych metod CV vcetn€ slozitosti riznych modeld a scénatt, za kterych

by se jednotlivé ptistupy mély pouzivat.
e Metoda k-nasobné CV

Jednou z nejcastéji pouzivanych metod je metoda k-nasobné kiizové validace (K-Fold CV).
Pii k-nasobné kiizové validaci je vstupni datovy soubor k -krat rozdé€len na k stejné€ velkych casti
vzorkll (tzv. foldl, podmnozin). Predikéni funkce pouziva k — 1 Casti vzorkll pro trénovani

a zbytek je pouzit pro testovani. Algoritmus k-nasobné CV je uveden na Obrazek 15, metodu Ize

popsat pomoci nasledujicich kroka [15], [17]:
1. Vstupni datovy soubor je rozdélen na k stejné velkych Casti.

2. Kazda c¢ast je jedenkrat pouzita jako testovaci soubor dat a zbyvajici Casti tvoii trénovaci

soubor pro danou iteraci (celkové je provedeno k iteraci).

Celkovy odhad piesnosti (ptipadné jiné metriky vykonu) modelu se vypocita v kazdé iteraci
a po k-té iteraci se zprumeruje, aby se dosahlo kone¢né miry presnosti modelu. Volba optimalni

hodnoty k je zavisla na fad¢ proménnych (napft. velikosti souboru dat), ale obvykle se pouziva
k =5nebo k = 10. [17], [33]
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Obrazek 15: Princip k-nasobné kiizové validace. Ptevzato z [17].
e Metoda LOOCV

Metoda Leave-one-out kiizova validace (LOOCV) je specialni pfipad k-nasobné kiizové
validace, kde pocet iteraci k se rovnad poctu vzorkli n. Kazdy vzorek datové sady bude pouzit
jednou pro testovani. Vyhoda této metody spociva v maximalizaci dat pouzitych pro trénovani,
nevyhodou je velka vypocetni naro¢nost, proto je tato metoda vhodnéjsi pro mensi datové sady.
Celkem je natrénovano N modeld, celkovy odhad vykonu (pfesnosti) je primérem z N méfeni

vykonu. [33]
o Metoda Nested CV

Metoda nested CV (moznym ptekladem by mohlo byt vnotend kiizova validace) umoziuje
jak odhad vykonu modelu, tak optimalizaci (ladéni) hyperparametri modelu a je uZzite¢na
pro malé soubory dat. Pfi nested CV vytvaii dvé smycky CV: vnéjsi smycka s k stejné velkych
podmnozin (tzv. fold) a vnitini smycka s j stejné¢ velkych podmnozin (tzv. foldd). Vnitini
smycka se pouziva k optimalizaci hyperparametrii (nalezeni optimalnich hodnot hyperparametri)
a vngjsi smycka se pouziva k odhadu vykonu modelu (algoritmu) vybraného ve vnitini smycce
(model, ktery mél ve vnitini smycce nejvyssi presnost) s optimalnimi hyperparametry. Celkovy
odhad ptesnosti (nebo jiné metriky vykonu modelu) se vypocita jako primér odhadl piesnosti

ruznych k modelt (ve vngjsi smycce nested CV). [33]
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Performance estimation - outer loop (K=3)

Outer session 1 Outer session 2 Outer session 3

l ; .

Algorithm selection - inner Ioop'(J=3)

semsnn,

{ipec;soscion:|

Validation Accuracy =
Alg A:0.77 H
Alg B:0.74

Alg Z:0.79

Validation Accuracy

Alg A-0.70 :
: Alg B.0.75 :
Alg Z.0.75 .
: Validation Accuracy :
- Alg A 0.80 :
- Alg B:0.73 :
: Alg Z:0.85
. Algorithm selection Vahdation Averages
: Alg A: mean(0.77,0.70,0.80) =0.76

Alg B: mean(0.74,0.75,0.73) =0.74

Al :
ZOselecty, Alg z mean(0.79,0.75,0.85) = 0.80

., .
R T

Algseject
Algsejectt =Alg Z |

o vt :
Outer session 1 Outer session 2 Outer session 3

Train (Al eects) Train (A serect2) Train (AK saiects)

Test Accuracy Test Accuracy Test Accuracy
Alfseiects: 0.73 Algseiectz: 0.84 Algseiects: 0.76

|

» Final performance estimate <
mean(0.73,0.84,0.76) = 0.78+0.06

Final algorithm training

Algorithm selection &

Obrazek 16: Princip nested kiizové validace. Pfevzato z [33]

Na Obrazek 16 je uveden ptiklad nested CV, kde k =3, j = 3. V horni ¢asti obrazku je uveden
princip odhadu vykonu, kde pro kazdou vnéjsi podmnozinu (tzv. fold) se provadi vnitini smycka,
ktera vybira nejlepsi algoritmus. Nejlepsi algoritmus Alggeiece, ktery byl zvolen ve vnitini
smycce, se nasledn¢ pouziva pro trénovani a testovani vnéjsi podmnoziny (tzv. foldu). Konecny
odhad vykonu je primér vysledki testt pro kazdou vnéjsi podmnozinu (tzv. fold). V dolni ¢asti
obrazku je zobrazen princip trénovani finalniho modelu, ktery také zahrnuje vnitini smycku
pro vybér algoritmu (nalezeni optimalnich hodnot hyperparametri). Finalni model

Algsetect—finar J€ natrénovan na vSech datech. [33]
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4. Testovani VOC

4.1. MQ senzory plynu

Pro méfeni VOC byla zvolena sada tlustovrstvych chemorezistivich senzorti plynu viz
Obrazek 17 (senzor MQ9 byl pouzit pouze v druhé variant¢ zapojeni matice senzoru, viz kapitola

4.2.3):

Jusi3-Buikiy

o —
LGP
® O e
™ DU )

Obrazek 17: Fotografie celé sady pouzitych senzort (a) pohled shora, (b) pohled zdola.

e  MQ?2 je senzor pro detekci hoflavych plynti propanu, metanu, butanu, vodiku;
e MQ23 je senzor pro detekci alkoholu, ethanolu, benzenu;

e MOQ4 je senzor pro detekci hotflavych a zemnich plynt;

e MQS5 je senzor pro detekci LPG, zemnich a topnych plynd;

e MQ6 je senzor pro detekci LPG, isobutanu a propanu,

e  MQ7 je senzor pro detekci oxidu uhelnatého;

e  MQ8 je senzor pro detekci vodiku;

e MQO9 je senzor pro detekci oxidu uhelnatého, hotlavych plynt;

e  MQI135 je senzor kvality vzduchu.
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Vyhoda MQ senzorii plynu spociva v nizkych potizovacich nakladech (cena jednoho MQ
senzoru je kolem 60 K¢). Nevyhoda zvolenych MQ senzorti plynu spociva ve velké spotiebé
energie, ktera je priblizn€ 100 mW, ktizové citlivosti a vétSich rozmérech (naptiklad rozmér MQ4

senzoru je 32 x 20 x 22 mm).

Modul senzoru plynu MQ3 je zobrazen na Obrazek 18 az 20. Ovladacim prvkem R,
(potenciometrem) se nastavuje citlivost. LED1 je indikator napajeni. LED2 je indikator
digitalniho vystupu (D0). Mezi elektrodami 1 a 6, 3 a 4 je odpor citlivé vrstvy Rgens,
mezi elektrodami 2 a 5 je odpor Ry (heater). Komparator LM393 IC je urCen pro ziskani

digitalniho vystupu (vystup ve stavu on nebo off), v této praci se tato funkce nevyuziva.
Popis vystupnich pinit MQ3 senzoru jsou uvedené v Tabulka 3:

Tabulka 3:  Znaceni vystupnich pinit modulu MQ senzoru.

C. pinu Nazev pinu
1 Vcc (napajeni +5 V)
2 GND
3 DO (digitalni vystup)
4 A0 (analogovy vystup)

R4 =10 kQ C1

LM393 IC

Komparator
I GND Vcc (+5V)

Obrizek 18: Popis soudastek senzoru plynu MQ3. Cervenou barvou jsou znaené soudastky
integrovaného obvodu MQ senzoru, modrou barvou jsou znacené piny integrovaného obvodu
LM393 IC (v této praci se nevyuzivaji), zlutou barvou jsou znacené elektrody MQ senzoru.
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Obrazek 19: Senzor plynu MQ3, (a) celkovy pohled, (b) detail vlastniho snimaciho prvku s méficimi
elektrodami (odpor métfen mezi piny 1, 3 a piny 4,6) a vyhiivaci spiralou (piny 2 a 5), material
citlivé vrstvy SnO2

Schéma zapojeni senzoru plynu MQ3 je uvedené na obrazku 19.

C2 T

4(A) 5(H)

3(B) 2(H)

Rp
10kQ

R4
10kQ

R3
1kQ

LED

Ouw

C1 T

Obriazek 20: Schéma zapojeni chemorezistivniho senzoru plynu MQ3.
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Vlastnosti pouzitych MQ senzort plynu jsou shruty v Tabulka 4:

Tabulka 4:  Vlastnosti MQ senzorti plynu dle dostupnych katalogovych listt.
MQ MQ MQ MQ MQ MQ MQ MQ MQ
2 3 -4 5 -6 -7 -8 9 -135
Napgjeci 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V =+ 5V +
napéti 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V 0.1V
(Ve), (Vh) | DC DC DC DC DC DC DC DC DC
Zaté€zovaci
Odpor 20kQ | 200k | 20kQ 20 kQ 20 kQ 20 kQ 10 kQ 20 kQ 20 kQ
(RL)
Odpor 3kQ 1 MQ 10 kQ 10 kQ 10 kQ 2 kQ 10 kQ 2 kQ 30 kQ
snimaci - - - - - - - - i
(Vlr;t)"y 30kQ | 8MQ | 60kQ | 60kQ | 60kQ | 20kQ | 60kQ | 20kQ | 200 kQ
S
Odpor
vWhievu 33Q 33Q2 33Q2 33Q 33Q 33Q 33Q2 33Q 33Q2
(I{h) £5% | £5% | £5% | £5% | £5% | £5% | £5% | +5% | +£5%
Tepelny <800 <750 <750 <800 <750 350 <800 <340 <800
vykon mW mW mW mW mW mW mW mW mW
Teplota -20:’C -10:’C -10:’C -10:’C -10:’C -20:’C -10:’C -20:’C -10:’C
kOH az az az az az az az az az

0 50°C 50°C 50°C 50°C 50°C 50°C 50°C 50°C 45°C
Relativni <95% | <95% | <95% | <95% | <95% | <95% | <95% | <95% | <95%
vlhkost RH RH RH RH RH RH RH RH RH

Vliv vlhkosti na
na Obrazek 21.

1.70
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1.50
1.40
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1.20
1.10
1.00
0.90
0.80
0.70
0.60
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l\ Rs/Ro--Temp L |
LN —=— 33%RH
| m 85%RH
N
N |
\><\\<\1
K\.\\g
5NNK<.\\.
-10 0 10 20 30 40 50
Teplota

Obriazek 21: Graf zavislosti relativni zmény hodnot odporti citlivé vrstvy pro rizné teploty okoli a
dvé urovné relativni vlhkosti (33 % a 85 %) pro senzor MQ3. Ro je odpor citlivé vrstvy pii
teploté 20 °C a detekované latce ethanol s koncentraci 400 ppb (0,4 mg/l). Rs je odpor pfi teploté

a vlhkosti dle grafu, detekovana latka je ethanol s koncentraci 400 ppb. Upraveno z [34].
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4.2. Metodika experimentu

4.2.1. Prvni varianta experimentu

Prvni varianta zapojeni matice senzorti plynu je uvedena na Obrazek 22. Pro zapojeni matice
senzord bylo pouzité nepajivé pole. Prvni varianta testovaci komory je znazornéna na Obrazek 23,

objem komory je 1,65 L.

Obriazek 23: Zapojeni matice senzort plynu s pouzitim nepajivého pole a testovaci komory o objemu
1,651
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Soucasti méticiho pracoviste, které je uvedené na Obrazek 24, byly:

e m¢fici Ustfedna HP34970A a multiplexerova karta HP34901A,
e SW Agilent Bench Link Datal.ogger verze 3.2,

e chemorezistivni senzory MQX,

e mikrostiikacka Hamilton 50 ul 705 RN pro davkovani VOC,

e testovaci komora objemu 1,65 1.

SW Agilent Bench Link

\
L
IMikrosttikacka [
Hamilton 50 pl 705 RN

Testovaci komora

Obriazek 24: Prvni varianta méficiho pracovisté s pouzitim testovaci komory o objemu 1,65 1.

Pro testovaci méfeni bylo zvoleno osm nasledujicich VOC, které byly vyhodnoceny jako

dostupné a relativn€ bezpec¢né:

e toluen,
e cthanol,
e Dbenzen,
o IPA,

e chloroform,
e aceton,
e Xxylen,

e methanol.

Tabulka 5 obsahuje seznam zmétenych tékavych latek vcetn€ jejich chemickych vzorct
arelativni molekulové hmotnosti M,, které¢ byly pofizené od spole¢nosti Penta Chemicals

Unlimited.
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Tabulka 5:  Zvolené VOC pro prvni variantu experimentu.
VOC Chemicky vzorec M, [-] Cistota
Toluen C,Hg 92,14 p-a.
Ethanol C,Hs0 46,07 99.8 % pro UV

spektroskopii

Benzen CeHg 78,12 Cisty
IPA C3HgO 60,10 p-a.
Chloroform CHCl; 119,38 p.a.
Aceton C3H,0 58,08 p-a.
Xylen CgHyp 106,17 p.a.
Methanol CH,O 32,04 p.a.

Pro kazdou VOC s koncentraci 5 ppm s vyuZzitim matice chemorezistivnich senzorti bylo

provedeno jedno méteni pti realnych okolnich podminkach. Objem VOC pro cilovou koncentraci

5 ppm byl spocitan podle vztahu (27). V Tabulka 6 je uveden pozadovany objem VOC (V;)

pro cilovou koncentraci 5 ppm (C5) v 1,65 litrech vzduchu (V5):

Cl'V1= CZ.VZ

27

C1 [ppm] ... po¢ate&ni koncentrace latky, ktera je ddna hustotou latky (g/m* = 1 mg/L =1 ppm),

C, [ppm] ... pozadovana (cilova) koncentrace latky,

V1 [1] ... objem latky, ktery je nutné ptidat pro koncentraci C,,

V5 [1] ... celkovy objem.

Tabulka 6:  Pozadovany objem VOC pro cilovou koncentraci 5 ppm v 1,65 1 vzduchu.

VOC C; (hustota) [g/m* = ppm] Vi [ul]

Toluen 867000 10

Ethanol 789000 10

Benzen 876000 9

IPA 786000 10

Chloroform 1490000 6

Aceton 784000 11

Xylen 860000 10

Methanol 792000 10
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Mgéfeni probihalo ve tiech fazich, uvedenych v Tabulka 7. Pred zacatkem méteni VOC latek
se senzory ohfivaly po dobu 15 min. Hodnota napéjeciho napéti byla nastavena na 5 V.
Mezi jednotlivymi méteni VOC byl ¢asovy rozestup 30 min nutny pro obnovu povrchu snimaci

vrstvy senzorU.

Tabulka 7:  Jednotlivé faze méfeni VOC.

Faze Cas (doba trvani) Prostredi

0. faze: nalezeni zakladni 5 min Vzduch
urovné signalu

1. féze: expozice 5 min VOC s koncentraci 5 ppm

2. faze: proplachovani 5 min Vzduch

Na Obrazek 25 jsou uvedeny priibéhy odezvy jednotlivych senzort plynu pti méfeni ethanolu.
Na Obrazek 26 jsou zobrazeny relativni zmény hodnot napéti senzorti plynu pifi expozici

ethanolem, kde jsou také oznacené jednotlivé faze méfeni.

Hodnoty senzort plynu pfi vystaveni ethanolu
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t(min) t(min)
mMQ4 MQs
[ = — | 3
4 | —_
/ I
—3b _25 Y
) 2 | .,
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; i —— 15 b |
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t(min) t(min)

Obrazek 25: Pribéhy odezvy jednotlivych senzorti plynu pfi méteni ethanolu s pouZzitim prvni
varianty zapojeni senzort a testovaci komory objemem 1,65 1.
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Obriazek 26: Relativni zmény hodnot napéti senzorti plynu pii méfeni ethanolu s pouZzitim prvni
varianty zapojeni senzorti s oznacenim jednotlivych fazi méfeni.
V piiloze A lze nalézt pribéhy odezev senzorti plynu a grafy relativnich zmén hodnot

snimaného napéti senzori pii méteni ostatnich VOC.
4.2.2. Hodnoceni prvni varianty experimentu

Jednoduchost feseni predstavuje klicovou vyhodu prvniho névrhu experimentu. Realizace
zapojeni matice senzord plynu pomoci nepajivého pole je Casové méné naro¢na nez realizace
zapojeni s pouzitim plosného spoje a neklade pozadavky na specifické znalosti v oblasti vyroby
plosnych spoji. Nevyhoda takového zapojeni na nepajivém poli spociva v nizké odolnosti proti
ruseni a plsobeni vngjSich vlivll (z vystupu méfeni na Obrazek 25 az 26 lze vidét, ze prubch
je zaSumeény), navic vzhledem k rozméru testovaci komory byly senzory blizko sebe a dochazelo
k vzajemnému ohfevu a k driftu signalu, proto nebylo mozné dostat stabilni zékladni uroven
signalu. Kromé vyse uvedenych problémil, nebyly dostate¢n¢ stabilni kontakty a pii manipulaci

s komorou dochazelo k jejich uvoliovani, coz miize zna¢né ovlivnit reprodukovatelnost méteni.

Také bylo zjisténo, ze pro fazi proplachovani neni pét minut dostatecné k tomu, aby se casova

odezva senzoru vratila na hodnotu zakladni irovné.

Dalsi nevyhodou prvni varianty experimentu je pifekmit casové odezvy nékterych senzort,
napiiklad prekmit Casové odezvy senzoru MQ2, ktery nastal pii méteni toluenu (viz. ptiloha A).
Piekmit ¢asové odezvy senzord pii méteni urcitych VOC by mohl byt zptisobeny dynamikou
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vyparu VOC (pifi prechodu zkapalného do plynového stavu slouceniny) a interakci VOC

se snimaci vrstvou senzoru.
4.2.3. Druha varianta experimentu

Ptedchozi zapojeni s vyuzitim nepajivého pole mélo urcité nevyhody (viz. kapitola ¢. 4.2.2),
zapojeni matice senzort plynu s vyuzitim plosného spoje (viz pfiloha D) a kabelu se stinénim
by mélo odstranit Sum a kolisani zédkladni trovné signald senzori a tim zlepsit kvalitu snimanych
prabéhti odezev senzorti. Pouziti komory, ktera ma vétsi objem, a ventilatoru by mélo vyftesit
problém piekmitu pribéhu odezvy. Na Obrazek 27 je uvedena druha varianta zapojeni matice
senzord plynu, na Obrazek 28 lze vidét zapojeni matice senzord s vyuZitim testovaci komory

0 objemu 4,06 L.

Obrazek 27: Zapojeni matice senzort plynu s pouzitim plosného spoje.
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Obrazek 28: Zapojeni matice senzord plynu s pouzitim plosného spoje a testovaci komory o objemu
4,06 1.

S vyuzitim druhé varianty zapojeni bylo provedeno vysledné méteni zvolenych VOC.

Naméftena data byla nasledné€ zpracovana (viz. kapitola ¢. 5).
Soucasti méticiho pracoviste, které je uvedené na Obrazek 29, byly:

o SW Keithley Kickstart verze 2.11.1;

e chemorezistivni senzory MQ1, MQ2, MQ3, MQ4, MQS5, MQ6, MQ7, MQS8, MQ9,
MQ135;

e mikrostiikacka Hamilton 50 ul 705 RN pro davkovani VOC;

e  Mg¢fici ustfedna Keithley DAQ 6510 a multiplexorova karta Keithley 7700;

e Testovaci komora o objemu 4,06 1;

e Napjjeci zdroj Keithley 2230-30-1.

Na Obrazek 29 je uvedena konfigurace méticiho pracoviste.
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Skarta 7700
wv;

~Testovaci komora

= NapajecizdrPJ =
VOC Mikrostiikacka 2239:30-1 :
Hamilton 50 pl 705 R T—

Obrazek 29: Druha varianta méficiho pracovisté s pouzitim testovaci komory o objemu 4,06 1.

Pro méfeni a nasledné zpracovani byly zvolené nasledujici VOC, které jsou potencialnimi

biomarkery nemoci:

e Ethanol (C;H50H) je VOC, podle literatury [1], [8] miZe byt potencionalnim
biomarkerem pro identifikaci kardiovaskuldrnich nemoci a cukrovkys;

e Toluen (C;Hg) je VOC, podle literatury [1], [5] je potencionalni biomarker rakoviny
plic a kardiovaskularnich nemoci (infarktu myokardu);

o Aceton (C3Hg0) je VOC, podle literatury [4], [5] je potencionalni biomarker
cukrovky.

V ramci této prace bylo rozhodnuto zméfit pouze VOC pomoci chemorezistivnich senzort
plynu (misto méfeni VOC a plynd zaroven). Divodem je to, Ze méfeni plynii (napt. CO)
by vyzadovalo jiny experimentalni postup néz postup méteni VOC, ktery by zahrnoval kontrolu
pratoku plynd, regulaci vlhkosti plynt a pouziti syntetického vzduchu namisto okolniho
(ptirozen¢ho) vzduchu béhem faze nalezeni zakladni Grovné signalu a faze proplachovani.

V tomto ptipad¢ by tim objektivita vysledki klasifikace mohla byt zkreslena.

Pro meéfeni a nasledujici zpracovani byly zvolené tfi koncentrace VOC: 1 ppm, 5 ppm
a 10 ppm. Motivace pro volbu téchto specifickych koncentraci vychazi ze skuteCnosti,

ze koncentrace biomarkerdt v dechu zdravého jedince a nemocného jedince, napiiklad
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s cukrovkou, se vyrazn¢ lisi. Naptiklad podle literatury [35] se koncentrace acetonu v dechu
zdravych lidi pohybuje vrozsahu 300 az 900 ppb, v dechu jedinct, ktefi maji cukrovku,

koncentrace acetonu miize dosahovat 1800 ppb (1,8 ppm) a vice.

Pro kazdou koncentraci t€kavych organickych latek (VOC) bylo méfeni provedeno Ctytikrat
ato pifi realnych okolnich podminkach. Tento pfistup umoziuje ovéfit reprodukovatelnost
a presnost detekce ve variabilnim prostfedi, coZ je kli¢ové pro aplikace v realnim svété (naptiklad

v ramci POC analyzatoru dechu). Celkem bylo provedeno 36 méfeni.

V Tabulka 8 az 10 je uveden vypocitany objem zvolenych VOC (V;) pro cilovou koncentraci

1,5a 10 ppm (C;) v 4,06 1 vzduchu (V) podle vztahu (27).

Tabulka 8:  Pozadovany objem zvolenych VOC a plynu pro cilovou koncentraci 1 ppm v 4,06 1

vzduchu.
voC C; (hustota) [g/m* = ppm] Vi ul]
Toluen 867000
Ethanol 789000
Aceton 784000 5
Tabulka 9:  Pozadovany objem zvolenych VOC a plynu pro cilovou koncentraci 5 ppm v 4,06 1
vzduchu.
voC C; (hustota) [g/m* = ppm] Vi lul]
Toluen 867000 23
Ethanol 789000 26
Aceton 784000 26
Tabulka 10: Pozadovany objem zvolenych VOC a plynu pro cilovou koncentraci 10 ppm v 4,06
litrech vzduchu.
VOC latka C; (hustota) [g/m* = ppm] Vy (]
Toluen 867000 47
Ethanol 789000 51
Aceton 784000 52
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V Tabulka 11 je uvedena tenze par piislusnych VOC. Cim v&tsi je tenze par, tim rychleji

se VOC odpatuje:
Tabulka 11:  Tenze par vybranych VOC.
VOC Tenze par pri 20 °C
Ethanol 5,95 kPa
Toluen 2,9 kPa
Aceton 12,36 kPa

Mgéfeni probihalo ve tfech fazich, viz Tabulka 12. Stejn¢ jako v prvni varianté experimentu
se pfed zacatkem méfeni senzory ohfivaly po dobu 15 min, hodnota napajeciho napéti byla
nastavena na 5 V. Na rozdil od prvni varianty experimentu byla doba faze proplachovani
stanovena na 10 min, aby se snimany signal senzort vratil na hodnotu zakladni urovné. Mezi
jednotlivymi métenimi stejné VOC byl Casovy rozestup 15 min nutny pro obnovu povrchu
snimaci vrstvy senzorl, mezi méfenim riznych VOC byl minimalni ¢asovy rozestup stanoven
na 25 min. Pro zaji$téni konzistentniho prostiedi a udrzeni stalého toku vzduchu kolem senzoru
be&hem fazi expozice VOC senzorl plynu bylo vyuzito ventilatoru, hodnota proudu byla nastavena
na 65 mA. Prekmit Casové odezvy senzorl, ktery byl pozorovan béhem prvni varianty

experimentu (viz kapitola 4.2.2) by tim mél byt minimalizovany nebo by se nemél viibec

vyskytovat.
Tabulka 12:  Jednotlivé faze méfeni VOC (druha varianta experimentu).
Faze Cas (doba trvani) Prostiedi
0. faze: nalezeni zakladni 5 min Vzduch
urovné signalu
1. faze: expozice 5 min VOC s cilovou koncentraci
2. faze: proplachovani 10 min Vzduch

Nastaveni SW je uvedeno na Obrazek 30 a 31, kde doba integrace NPLC byla nastavena

na 3 vzorky, vzorkovaci frekvence je 2 Hz.
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Function | DC Voltage *

[E Math
~ Channel _
Units \' v
Name MQ2
M Autoze
[ Auto Delay
[E Line
Channel Delay
3 Limit
[E Limit 2
Measure Now

Obrazek 30: Nastaveni Keithley Kickstart verze 2.11.1 pro snimané odezvy MQx senzord.

Scan Settings
Scan Start Immediate =
Channel Start Immediate v

Scan Stop After Duration Duration

Interval Between Scans 05s

Obriazek 31: Nastaveni vzorkovani SW Keithley Kickstart verze 2.11.1 pro snimané odezvy MQx
senzoru.

Na Obrazek 32 az 34 jsou uvedeny pribéhy odezvy jednotlivych senzorti plynu pii 1. méfeni

ethanolu s koncentraci 1, 5 a 10 ppm.
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Odezva senzor( pro ethanol s koncentraci 1 ppm 1. méréni
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Obrazek 32: Priubc¢hy odezvy jednotlivych senzort plynu pii méfeni ethanolu s koncentraci 1 ppm
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzort a testovaci komory objemem 4,06 1.

Odezva senzor( pro ethanol s koncentraci 5 ppm 1. méféni
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Obrazek 33: Priubc¢hy odezvy jednotlivych senzort plynu pii méfeni ethanolu s koncentraci 5 ppm
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzort a testovaci komory objemem 4,06 1.
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Odezva senzori pro ethanol s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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Obriazek 34: Pribehy odezvy jednotlivych senzorti plynu pii méteni ethanolu s koncentraci 10 ppm
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzort a testovaci komory objemem 4,06 1.

Na Obrazek 35 az 37 jsou zobrazeny relativni zmény hodnot napéti senzort plynu pfi expozici

ethanolem s koncentraci 1, 5 a 10 ppm (1. méteni kazdé koncentrace), kde jsou také oznacené

jednotlivé faze méteni.
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Relativni zmény napéti pro ethanol s koncentraci 1 ppm 1. méféni

Relativni U(V)
w
I

o

S

2 4
Nalezeni zakladni
urovni

N

¢ ¢ t(r::iJn)
Expozice VOC
P AL

Proplachovani

20

Y

Y

Obriazek 35: Relativni zmény hodnot napéti senzorti plynu pii méteni ethanolu s koncentraci
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzort s oznacenim jednotlivych fazi méteni.

Relativni zmény napéti pro ethanol s koncentraci 5 ppm 1. méréni

Relativni U(V)
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Obriazek 36: Relativni zmény hodnot napéti senzorti plynu pii méfeni ethanolu s koncentraci 5 ppm
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzorti s oznacenim jednotlivych fazi méteni.
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Relativni zmény napéti pro ethanol s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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Obriazek 37: Relativni zmény hodnot napéti senzorti plynu pii méteni ethanolu s koncentraci 10 ppm
s pouzitim druhé varianty zapojeni senzort s oznacenim jednotlivych fazi méfeni.

Na Obrazek 38 az 40 je zobrazen prumérny ¢asovy prubéh odezvy senzoru MQ?2 se standardni
smérodatnou odchylkou béhem Ctyf opakovani méfeni ethanolu s koncentraci 1, 5 a 10 ppm.
Pribeéhy odezvy senzori plynu, relativni zmény ¢asové odezvy snimané béhem dalSich opakovani
meéfeni ethanolu a béhem méfeni ostatnich VOC jsou uvedené v piiloze B. Primérné odezvy

senzoru MQ?2 se standardni smérodatnou odchylkou pii méfeni dalSich VOC jsou také uvedené

v priloze B.
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Primérna
0.12 d

napéti senzoru MQ2 pfi méfeni s koncentraci 1 ppm se artni smérodi:
T T T T T T T T
Mean
+/- Standard Deviation
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§ 0.06 [~ —

0.04 — —

0.02 - =

Obriazek 38: Primérny ¢asovy pribéh odezvy senzoru MQ?2 se standardni smérodatnou odchylkou
béhem CEtyt méteni ethanolu s koncentraci 1 ppm.

Primérna odezva napéti senzoru MQ2 pfi méreni ethanolu s koncentraci 5 ppm se dartni smérodatn
T T T T T T T T

0.45 ¢ T

Mean
+/- Standard Deviation
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Obriazek 39: Primérny ¢asovy pribéh odezvy senzoru MQ?2 se standardni smérodatnou odchylkou
beéhem CEtyt méteni ethanolu s koncentraci 5 ppm.
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Obriazek 40: Primérny ¢asovy prabéh odezvy senzoru MQ?2 se standardni smérodatnou odchylkou
béhem ¢ty méteni ethanolu s koncentraci 10 ppm.

4.2.4. Hodnoceni druhé varianty experimentu

Podle Obrazek 36 a 37 lze vidét, Ze se nepodafilo zcela zbavit prekmitu Casové odezvy
senzoru, jak bylo zminéno v kapitole ¢. 4.2.2, ptekmit by mohl byt zpiisobeny dynamikou vyparu
VOC. Take podle Obrazek 36 a 37 vyplyva, Ze se prekmit zvySuje se zvysujici se koncentraci
VOC, coz souvisi s metodou davkovani VOC pomoci mikrostfikacky (vy$si koncentrace
vyZzaduje vétsi kapku, coz vede k lokalnimu zvySeni koncentrace a vétsi tvorbé tzv. oblaku VOC).
Zvétseni objemu testovaci komory a pouziti ventilatoru na to nemélo zasadni vliv. Ackoliv
v tomto piipad¢ se hledalo z cenového hlediska nejdostupnéjsi komercni feSeni. Pouziti jiné
konfigurace komory (vyména pofadi senzorl, zména umisténi, otacek ¢i rozméru ventilatoru)
nebo pouziti membrany by mohlo vyiesit nezadouci prekmit Gasové odezvy. Uplna eliminace
nezadoucich prekmitd by mohla byt dosazena pouzitim oddélovaci membrany anebo pouziti jiné

varianty konstrukce senzoril, napf. miniaturizované matice senzoru.

Pouziti plosného spoje a stinéni kabelu vedlo k vétsi stabilité méfeni, odolnosti proti ruseni,

eliminaci driftu signalu a lepsi reprodukovatelnosti, viz Obrazek 38 az 40.

Také 1ze ud¢lat zavér, ze prodlouzeni faze proplachovani po dobu 10 min bylo korektni, casova

odezva vétSiny senzorl se vratila na hodnotu zakladni tirovni.
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5. Zpracovani dat

Na Obrazek 41 je uveden postup zpracovani dat ziskanych pomoci matice senzorti plynu

pro identifikaci VOC.

15t dataset
raw data - . PP - .
( feature extraction — feature selection visualizat ificati
243 measurements — ——— visualization —— classification
; )
|
|
— Correlation test ‘ ‘ ANOVAF- Random S
. raw data \ test Forest (RBF kernel)
.81 measurements : ’ . .
2" dataset
k-NN
Time domain \ \ '
PCA \ t-SNE

Obrizek 41: Postup zpracovani dat namétfenych pomoci matice MQ senzorti plynu pro identifikac
VOC.

Pro zpracovani naméfenych dat bylo zvoleno programovaci prosttedi MATLAB verze

R2023b. Byly pouzité nasledujici toolboxy (knihovny):

e Statistics and Machine Learning Toolbox,

e Signal Processing Toolbox.

Za ucelem zkoumani parazitnich vlivu teploty a vlhkosti na snimané signaly senzort a tim
negativni dopad na naslednou klasifikaci VOC bylo rozhodnuto provést klasifikaci pro mensi
a vétsi soubor dat, viz Obrazek 41. Mensi datova sada obsahuje 27 méfeni VOC pomoci
deviti chemorezistivnich senzorti plynu (celkem 243 méteni), kde pro kazdou ze trech VOC
s koncentraci 1, 5 a 10 ppm byla provedena tfi méteni. Méfeni probihalo za okolnich podminek,
kde se teplota pohybovala v rozmezi 21 az 23 °C, vlhkost okolniho vzduchu se pohybovala
v rozmezi 30 az 43 % RH. Vétsi datovy soubor se sklada z 36 mereni VOC (kde 27 méfeni jsou
z mensiho souboru dat) pomoci deviti chemorezistivnich senzorti plynu (celkem 324 méfeni), kde
pro kazdou ze tfech VOC s koncentraci 1, 5 a 10 ppm byla provedena Ctyfi méfeni. Méteni
probihalo za realnych okolnich podminek, kde se teplota pohybovala v rozmezi 21 az 25 °C,
vlhkost okolniho vzduchu se pohybovala v rozmezi 30 az 55 % RH. Podle graft relativnich zmén
napéti senzoru, které 1ze nalézt v priloze B, je vidét, Ze snimané ¢asové odezvy senzori béhem
ctvrtétho méreni kazdé VOC pro vsSechny koncentrace jsou pomérné odlisné v porovnani
s Casovymi odezvami senzort z pfedchozich méteni. Jednim z moznych divodu tohoto rozdilu je

vétsi vihkost a teplota okolniho prostiedi, za kterych byla provedena ¢tvrtého méfeni kazdé VOC.
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Vysledky selekce parametrt a vizualizace vét§iho souboru dat 1ze nalézt v ptiloze C. Vysledky
klasifikace mensiho souboru dat a vétsiho souboru dat véetné porovnani odhadii vykonu riznych

klasifika¢nich modeli jsou uvedeny v kapitole 5.5.

V nasledujicich castech této prace jsou diskutované pojmy hladina statistické vyznamnosti a,
chyby 1. a II. typu, také tzv. problém nasobného testovani (anlg. multiple significance tests).

Definice téchto pojmt Ize nalézt v literatute [36].
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5.1.  Extrakce parametri

Parametry, které lze extrahovat ze surovych dat ziskanych pomoci senzord plynu, byly
podrobnéji rozebirany v kapitole €. 2.4. V praktické casti této prace byly pro vizualizaci
a klasifikaci pouzité parametry z ¢asové oblasti. Diivodem byla snadnost interpretace téchto

parametrd. Nasledné se ukazalo, Ze pro feseni dané klasifika¢ni ulohy to bylo postacujici.
Z Casové oblasti byly extrahované nasledujici parametry:

e Citlivost

Citlivost senzoru (viz kapitola €. 2.4) byla vypocitana podle vztahu (28):

09U, — U, (28)
Ua

S [-] ... citlivost chemorezistivniho senzoru,

Ug [V] ... maximalni hodnota napéti senzoru v piitomnosti analytu,

U,[V] ... maximalni hodnota napéti senzoru v pritomnosti ¢istého vzduchu.

o Doba nabéhu (diference)

Doba diference je definovana jako Casovy interval mezi zahdjenim expozice a okamzikem,

kdy napéti dosahuje svého (prvniho) maxima.

tair = t(Uy) — te (29)
taif [s] ... doba diference,

t(Ug) [s] ... Cas, kdy napéti senzoru dosahuje svého (prvniho) maxima,

te [s] ... doba zahdjeni faze expozice.
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e Plocha pod kfivkou

Tento parametr je urcen jako celkova plocha, kterou ohranicuje casovy prubéh odezvy béhem

faze expozice a faze proplachovani.

A= thU(t) dt (30)

A [V-s] ... celkova plocha ohrani¢ena Casovym priubéhem odezvy,
te [s] ... doba zahajeni faze expozice,
tr [s] ... doba ukonceni faze proplachovani,
U [V] ... snimané napéti senzoru.
¢ Energie

Energie signalu je definovéana jako integral kvadratu ¢asového pribéhu odezvy béhem faze

expozice a faze proplachovani.

E= thU(t)Z dt 31

e
E [V? 5] ... energie signalu chemorezistivniho senzoru,
te [s] ... doba zahajeni faze expozice,

tr [s] ... doba ukonceni faze proplachovani,

U [V] ... snimané napéti senzoru.

e Nejrychlejsi doba nabéhu napéti

Nejrychlejsi doba nabéhu snimaného napéti senzoru je vypocitana jako casovy interval,

ve kterém dochazi k maximalni zméné napéti za jednotku Casu.

du (32)
Atpax = arg MAX e[t t,] (E)
Atimax [8] ... nejrychlejsi doba nabéhu snimaného napéti,

U [V] ... snimané napéti senzoru,

te [s] ... doba zahajeni faze expozice,

tr [s] ... doba ukonceni faze proplachovani.
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e Variabilita signalu

Variabilita signdlu je dana standardni smérodatnou odchylkou snimaného napéti senzoru

(¢asové odezvy) béhem faze expozice a fdze proplachovani.

1 ig+N-1 _
= |— U; — 0)?
o N—1Z-:l-e ;- 0)

oy [V] ... standardni smérodatnd odchylka snimaného signélu napéti,

(33)

N [-] ... celkovy pocet vzorkt snimanych béhem faze expozice a faze proplachovani,
ip [-] ... index prvniho vzorku napéti v souboru dat po zahéjeni faze expozice,
U; [V] ... i-ty vzorek napéti v souboru dat,

U [V] ... primérna hodnota napéti od zacatku fize expozice.

Podle ¢lanku [37] byl také vyzkousen postup extrakce parametrt z frekvencéni oblasti. Pomoci
rychlé Fourierove transformace (FFT) bylo ziskdno prvnich pét frekvencnich slozek vykonové
spektralni hustoty. Nasledn¢ se ukéazalo, ze na naméfenych datech ziskané (extrahované)
parametry z frekvencni oblasti vykazuji silnou multikolinearitu (viz ptiloha C). Tyto parametry

pro dalsi analyzu nebyly pouzité, proto detailni postup této metody nebude v této praci uveden.
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5.2.  Selekce parametri

Celkem bylo z ¢asové oblasti extrahovano Sest parametrd. Pro sniZzeni redundance a zvyseni
vykonu klasifikacnich modelt pted klasifikaci byla provedena selekce parametrii. V této casti
budou uvedené vysledky pro mensi soubor dat, jak bylo zminéno vyse, vysledky selekce

parametrQ pro veétsi soubor dat 1ze nalézt v priloze C.
5.2.1. Test korelace

Ovéreni normality

Pro spravnou volbu testu korelace je nutné ovérit, jestli parametry maji normalni rozdéleni.
Pro tento ucel byl proveden jednovybérovy Kolmogorov—Smirnov test normality pomoci funkci
kstest() (vic ohledné tohoto testu normality a funkce kstest() 1ze nalézt v literature [38]). Testovala

se alternativni hypotéza H, na hladin¢ statistické vyznamnosti ¢ = 5%.
Nulova hypotéza je Hy = ,, Parametr ma normalni rozdelent .
Alternativni hypotéza je pak Hy = ,, Parametr nema normalni rozdéleni .

Tim, Ze byl test normality proveden pro kazdy parametr, mohl vzniknout tzv. problém
nasobného testovani. Aby se pravdépodobnost chyby I. typu nezvysila, byla provedena korekce

hladiny statistické vyznamnosti @ pomoci Bonferroniho korekce podle (34):

a 0,05 (34)
Qkorig = —= —z— = 0,008

a ... ptvodni hladina statistické vyznamnosti,
Qrorig --- korigovana hladina statistické vyznamnosti,
n ... pocet provedenych testa.

Pro vSechny parametry extrahované z Casové oblasti plati alternativni hypotéza a z toho
vyplyva, Ze parametry nemaji normalni rozdélni. Vysledky testu normality jsou uvedené

v Tabulka 13.
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Tabulka 13:  Vysledky Kolmogorov—Smirnov testu normality.

Parametr p-hodnota Platna hypotéza
Citlivost <0,001 Hy,
Nejrychlejsi doba nabchu <0,001 H,
napéti

Variabilita signalu <0,001 Hy
Doba diference <0,001 H,
Plocha pod ktivkou <0,001 Hy,
Energie signalu <0,001 Hy

Test korelace

Aby se piedeslo moznému zkresleni vysledkd dalsi analyzy, pfed provedenim selekce
parametrd pomoci jednosmérné ANOVA (viz kapitola 5.2.2) byl proveden test korelace.
Vzhledem ktomu, Ze parametry nemaji normdlni rozd¢leni, byl pouzit neparametricky

Spearmantiv korela¢ni koeficient 7. Vysledky testovani jsou uvedené na Obrazek 42.

Korelaéni matice

Response

Fastest;saime

Signalvanablll:y

Differenceyn.

Area

Energy

Response  Fastestiscime Signakanessy Differencesme Area Energy

Obriazek 42: Korelacni matice pro extrahované parametry z casové oblasti s vyuzitim Spearmanova
korela¢niho koeficientu.

-59-



Z kazdého paru parametrt, pro ktery hodnota korela¢niho koeficientu |rg| ptesahla 0,5, byl
odstranén jeden z parametrl, aby se eliminovala multikolinearita a zvysila se tak spolehlivost
dalsi analyzy a klasifikace. Odstranéni redundantnich proménnych je jednim z klic¢ovych krokd

pro dosazeni dobré generalizace modelu na neznamych (novych) datech.

V Tabulka 14 jsou uvedené pary parametrt, které maji Spearmantv korela¢ni koeficient |ry|

vetSinez 0,5.

Tabulka 14:  Siln¢ korelované pary parametrui.

Par parametra Spearmaniiv korelacni koeficient 7
Citlivost a variabilita signalu 0,63

Nejrychlejsi doba nabéhu napéti a variabilita -0,55

signalu

Variabilita signalu a plocha pod kiivkou 0,78

Variabilita signalu a energie signalu 0,83

Plocha pod kiivkou a energie signalu 0,99

Parametry variabilita signalu a plocha pod ktivkou vykazuji silnou multikolinearitu,

nasledné, jak bylo zminéno vyse, byly tyto parametry z analyzy odstranény.
5.2.2. Jednosmérna ANOVA
Ovéreni platnosti piredpokladii:
1. Nezavislost vzorki

Za predpokladu, Ze experiment byl spravné navrzen a proveden, predpoklad nezévislosti

vzork plati.
2. Homogenita rozptylu (homoskedasticita)

Podle literatury [39] jestli pomér skupin je mensi nez 1,5, poruseni pfedpokladu homogenity
rozptylu se neprojevi na vysledcich ANOVA F-testu. Experiment byl navien a proveden tak,
ze vSechny skupiny (VOC) jsou zastoupené stejnym poctem vzorkd (a tim je poméi skupin 1),

tudiz predpoklad homogenity rozptylu lze v tomto piipad€ zanedbat.
3. Normalita

Pro ovétfeni platnosti predpokladti normality byl proveden Kolmogorov—Smirnov test
normality pro vSechny parametry napfi¢ v§emi skupinami (VOC). Aby se pravdépodobnost chyby

I. typu nezvysila, byla také provedena korekce hladiny statistické vyznamnosti @ pomoci
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Bonferroniho korekce. Téméf pro vSechny parametry napifi¢ vSemi skupinami (VOC) tento

predpoklad neplati (viz pfiloha C), vétSina parametri nepochdzi z normalniho rozdéleni.

Existuje neparametricka varianta Kruskal-Wallis test, avSak ten méa mensi statistickou silu
v porovnani s ANOVA (vétsi pravdépodobnost chyby II. typu). Piestoze jeden predpoklad
jednosmémé ANOVA neplati (pfedpoklad normality dat) a tim se zvySuje pravdépodobnost
chyby 1. typu, pro selekci ptriznakd bylo zvoleno provést jednosmérnou ANOVA, protoze
ma vetsi statistickou silu v porovnani s neparametrickym Kruskal-Wallis testem a je obecné

povaZovana za pomérng odolny test viici poruseni predpoklad.

Pro analyzu vlivu jednotlivych prediktorii byla aplikovana jednosméma ANOVA. V Tabulka
15 jsou uvedené nalezené statisticky vyznamné parametry. Selekce parametri se provadela
na zakladé predpokladu, ktery byl popséan v kapitole ¢. 3.2.2, Ze parametry s vétsi F-hodnotou

jsou vic uzitecné pro klasifikaci.
Testovala se nulova hypotéza Hy:

Hy =, Variance mezi skupinami neni statisticky vyznamné ovlivnéna zmenami daného

prediktoru*.

V pripad¢, Ze je p-hodnota mensi n€z hladina statistické vyznamnosti, nulova hypotéza
je zamitnuta. V tomto piipadé plati, Ze dany parametr (prediktor) ma vliv na zavislou proménnou

(skupinu neboli VOC).

Byly zvolené parametry, jejichz p-hodnota je mens$i nez hladina statistické vyznamnosti a
a F-statistika (F(dfcoiumns, Aferror)> kde dfcorumns j€ pocet stupiiti volnosti mezi skupinami, je
dana vztahem df,,ymns = pocet skupin — 1, df,ror je pocet stupni volnosti uvniti skupin, je
dano vztahem df,,ror = poCet vzorki — pocet skupin) vétsi néz pét (empiricky nastaveny
prah).

Tim, Ze jednosmérma ANOVA byla provedena zvlast pro kazdy parametr, mohl vzniknou

tzv. problém nasobného testovani. Aby se pravdépodobnost chyby I. typu nezvysila, byla také

provedena korekce hladiny statistické vyznamnosti @ pomoci Bonferroniho korekce podle (35):

a 0,05
Akorig = E = T = 10,0125 =1,25% (35)

a ... ptvodni hladina statistické vyznamnosti,

Qorig --- korigovana hladina statistické vyznamnosti,

n ... pocet provedenych testa.
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Tabulka 15:  Vybrané parametry pomoci jednosmérné ANOVA.
Parametr p-hodnota F(Af cotumns, Af error)
Citlivost <0,001 37(2, 240)
Nejrychlejsi doba nabchu 0,001 7(2, 240)
signalu
Energie signalu 0,003 6(2, 240)
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5.3. Vizualizace

V této kapitole budou uvedené vysledky vizualizace pro mensi soubor dat. Vizualizace

parametrQ pro veétsi soubor dat 1ze nalézt v priloze C.

Pro vizualizaci byly pouzity nasledujici parametry, které byly zvoleny po testu korelace

a selekce parametr pomoci jednosmérné ANOVA:

e citlivost,
e nejrychlejsi doba nabéhu napéti,

e cnergie signalu.

Vizualizace byla provedena pomoci linearni metody redukce dimenze PCA a nelinearni

metody vizualizace multidimenzionalniho prostoru t-SNE.
53.1. PCA

Na Obrazek 43 je uvedena vizualizace zméfenych VOC (aceton, ethanol a toluen)
s koncentraci 1 ppm, 5 ppm a 10 ppm pomoci metody PCA ve tfech dimenzich. Lze vidét,
ze se data neshlukuji do tfech shlukd. Je mozné ud¢lat zavér, ze v tomto pripadé metoda PCA

neni vhodna pro vizualizaci.

3D PCA pro 3 VOC

aceton
ethanol
toluen

16
14
12
10

PC3

A M O N A O ®

800

PC1

200 -2000

Obriazek 43: Vizualizace acetonu, ethanolu a toluenu pomoci PCA.
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5.3.2. t-SNE

Pro vizualizaci namétenych dat byla také pouZzita metoda t-SNE. Jak bylo uvedeno v kapitole
3.3.2. metoda t-SNE ma hyperparametr ,,perplexita“. Hodnota hyperparametru ,,perplexita“ byla
empiricky zvolena a nastavena na 35 (byly vyzkouSené hodnoty od 5 az 40 s krokem 5).
Pro dosazeni stabilniho vysledku byl nastaven maximalni pocet iteraci na 5000, avSak vysledek

neni stabilni. Parametry byly standardizované pomoci z-score.

Na Obrazek 44 je uveden vysledek vizualizace pomoci metody t-SNE. Na Obrazek 44 1ze
videt, Ze data tvofi tfi shluky, ale nejsou separatni. Presto je vystup piehlednéjsi a pouziti metody
t-SNE pro vizualizaci multidimenzionalniho prostoru je v tomto ptipad€¢ vhodnéjsi oproti metodé

PCA.

3D t-SNE pro 3 VOC

aceton
ethanol
toluen
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-15 B ( / 5
20 B |
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) />\/ -5
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Obriazek 44: Vizualizace acetonu, ethanolu a toluenu pomoci t-SNE, hodnota hyperparametru
»perplexita“ je 35.

-64-



5.4. Klasifikace

5.4.1. VolbaCV

Spravna volba metody odhadu vykonu modelu je zasadni krok, ktery ovlivni celou analyzu.
Pro vétsi datové sady je korektni rozdélit datovy soubor na trénovaci (napt. 80 % dat) a testovaci
sadu (napt. 20 % dat). Trénovani modelu (validace a pfipadna optimalizace hyperparametrii)
se provadi na trénovaci sad€ za pouziti metody CV (nejcastéji k-nasobné CV), poté se vysledny
odhad vykonu modelu pocitd na testovaci sadé. Tento postup poskytuje nezkresleny odhad

vykonu modelu strojového uceni.

Datové soubory, které byly pouzité pro analyzu a klasifikaci, se skladaji celkem z 243 a 324
meéfeni, ze kterych byly nasledné extrahované parametry pouzité pro klasifikaci. Vzhledem
k tomu, Ze velikost soubord dat je relativné mala, bylo povazovano za nevhodné rozdéleni dat
na trénovaci a testovaci sadu. Tento pfistup by zmensil pivodni jiz tak malé sady dat pouzité
pro trénovani modelu a nasledkem by mohlo byt nedostate¢né ptizptisobeni modelu strojového

uceni (angl. underfitting).

Pro ladéni hyperparametri modeld a odhad vykonu modeld byla zvolena tzv. nested CV
(moznym piekladem by mohlo byt vnofena CV, viz kapitola ¢. 3.5), ktera je vhodna pro malé
datové soubory, protoze ve vnitini smycce CV optimalizuje hodnoty hyperparametrii, ve vnéjsi
smycCce pocitd nezkresleny odhad vykonu modelu. Byla zvolena hodnota poctu podmnozin
(tzv. fold) pro vnéjsi smycku CV k = 10, hodnota poctu podmnozin (tzv. foldl) pro vnitini

smycku CV j = 10.

Vzhledem k tomu, Ze v datovych souborech je rovnomémé zastoupeni skupin (devét méteni
pomoci deviti senzorti pro kazdou VOC pro mensi datovou sadu, piipadné 12 meéfeni pomoci
deviti senzori pro kazdou VOC pro vétsi datovou sadu), bylo vhodné zvolit jako metriku vykonu
presnost modelu (viz kapitola ¢. 3.5.1), kterd v tomto pfipad¢ udava nezkresleny odhad vykonu

modelu.

Pro vétsi prehlednost byla ve vnéjsi smycce CV vypocitdna matice zdmén (angl. confusion
matrix) a prumémé makro Fl-score (tato metrika vykonu modelu je vhodna i v ptipadé

nevyvazen¢ho souboru dat).
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5.4.2.

Porovnani modela

Po provedeni selekce parametri pomoci testu korelace a jednosmémé ANOVA byly

pro klasifikaci zvoleny nasledujici parametry:

citlivost,

nejrychlejsi doba nabéhu signalu,

energie signalu.

Pro spravnou volbu klasifikacnich algoritmi byla provedena exploracni analyza dat.

Na Obrazek 45 a 46 jsou uvedené krabicové grafy (n¢kdy se také pouziva pojem boxplot)

kazdé proménné pro kazdou VOC.
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Obrazek 45: Krabicové grafy pro mensi soubor dat, kde Al: parametr citlivost pro aceton, A2:
parametr citlivost pro ethanol, A3: parametr citlivost pro toluen, B1: parametr energie signalu
pro aceton, B2: parametr energie signalu pro ethanol, B3: parametr energie signalu pro toluen,

C1: parametr nejrychlejsi doba nab&hu napéti pro aceton, C2: parametr nejrychlejsi doba nabéhu

napéti pro ethanol, C1: parametr nejrychlejsi doba nabehu napéti pro toluen.
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Obriazek 46: Krabicové grafy pro vétsi soubor dat, kde Al: parametr citlivost pro aceton, A2:
parametr citlivost pro ethanol, A3: parametr citlivost pro toluen, B1: parametr energie signalu
pro aceton, B2: parametr energie signalu pro ethanol, B3: parametr energie signalu pro toluen,

C1: parametr nejrychlejsi doba nab&hu napéti pro aceton, C2: parametr nejrychlejsi doba nabéhu
napéti pro ethanol, C1: parametr nejrychlejsi doba nabehu napéti pro toluen.

Podle krabicovych grafi Ize vidét, Ze parametr energie signalu ma pomeérné velky pocet
odlehlych hodnot. Také z Obrazek 45 a 46 vyplyva, ze toluen ma pomérné odlisné hodnoty
parametrd v porovnani s acetonem a ethanolem. Po vizualnim posouzeni krabicovych graft
lze ud¢lat predpoklad, Ze toluen bude nejlépe predikovana skupina, oproti tomu predikce acetonu

a ethanolu maze byt obtizna.

Pro klasifikaci byly zvoleny nasledujici klasifikacni algoritmy, které nevyzaduji velkou
datovou sadu (napf. oproti umélym neuronovym sitim), nemaji ptedpoklad normalniho rozdéleni

dat (napft. oproti LDA) a maji hyperparametry:

e SVM s RBF kernelem (jadrovou funkci),
e Random Forest,

e k-NN.
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Tyto algoritmy maji vetsi flexibilitu oproti algoritmiim, které nemaji hyperparametry.
Flexibilita spociva v moznosti optimalizace hyperparametrti. Jednou zbéznych metod
optimalizace hyperparametrii je tzv. Grid Search. Tato metoda vyhodnocuje model pro kazdou
kombinaci ptfedem definovanych hodnot hyperparametri. Vystupem je takova kombinace hodnot

hyperparametrti, ktera maximalizuje odhad vykonu modelu.

Hyperparametry optimalizované béhem analyzy v ramci této prace jsou uvedené v Tabulka
16. Klasifikator RF ma mnohem vice hyperparametrii (viz literatura [31]), avSak pro tuto praci
byly pro jednoduchost feSeni zvoleny pouze dva hyperparametry. Hodnoty hyperparametrt byly
optimalizované ve vnitini smycce desetinasobné CV pomoci metody Grid Search. Pro klasifikator

k-NN byla pouzita Euklidovsk4 metrika vzdalenosti.

Tabulka 16:  Hyperparametry pouzitych klasifika¢nich algoritmt.

Klasifikac¢ni algoritmus Hyperparametr
SVM s RBF kernelem Box Constraint,
Kernel Scale

Random Forest Pocet stromil v lese,

minimalni pocet vzorkdh potiebnych v
listovém uzlu

k-NN Pocet nejblizsich sousedu (k)

Klasifikacni algoritmus k-NN byl proveden pomoci funkce fitcknn(), pro klasifikator RF byla
pouzita funkce TreeBagger(), pro SVM s RFB kernelem byly pouzité funkce templateSVM()
a fitcecoc(). Funkce fitcecoc() umoznuje trénovani SVM modelu pro klasifikaci s vice tfidami
(byla zvolena metoda ,,one-vs-one“). Pro kazdy pouzity klasifikator byla provedena standardizace

parametrd (pomoci odpovidajiciho parametru ,,Standardize*).

V Tabulka 17 az 18 jsou uvedené vysledky klasifikace po provedeni 10 X 10 nested CV
pro mensi a vétsi soubor dat. Metrikami vykonu klasifika¢nich modeld byly zvolené piesnost

a makro F1-score vypocitané pomoci vnéjsi smycky desetinasobné CV.
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Tabulka 17:

datovém souboru.

Odhad vykonu klasifika¢nich algoritmt pouzitych pro klasifikace VOC na mensim

Klasifikaéni algoritmus

Priumérna presnost

Priumérné F1-score

k-NN 90 % 0,89
Random Forest 89 % 0,89
SVM s RBF kernelem 82 % 0,81
Tabulka 18:  Odhad vykonu klasifika¢nich algoritmt pouzitych pro klasifikaci VOC na vétsim

datovém souboru.

Klasifikaéni algoritmus

Priumérna presnost

Priumérné F1-score

k-NN 86 % 0,86
Random Forest 83 % 0,83
SVM s RBF kernelem 81 % 0,81

Na Obrazek 47 az 49 jsou uvedené matice zamén vypocitané pomoci vngj$i smycky

desetinasobné CV pro kazdy klasifikacni

datovém souboru.

True Class

algoritmus pouzity pro klasifikaci VOC na menSim

2
Predicted Class

Obrazek 47: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru SVM s RBF kernelem na
mens$im souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.
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True Class
N

2
Predicted Class

: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru k-NN na men$im souboru

Obrazek 48
dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

True Class
N

2
Predicted Class

Obriazek 49: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru RF na men$im souboru
dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.
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Na Obrazek 50 az 52 jsou uvedené matice zamén vypocitané pomoci vngj$i smycky
desetinasobné CV pro kazdy klasifikacni algoritmus pouzity pro klasifikace VOC na vétSim

datovém souboru.

True Class
N

2
Predicted Class

Obriazek 50: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru k-NN na vétSim souboru
dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.

2

15

True Class
N

2
Predicted Class

Obriazek 51: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikatoru RF na vétSim souboru dat,
kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.
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True Class
N

2
Predicted Class

Obrazek 52: Matice zamén pro vysledky klasifikace pomoci klasifikdtoru SVM s RBF kernelem
na vetsim souboru dat, kde tfida 1 je aceton, tfida 2 je ethanol, tfida 3 je toluen.
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5.5. Hodnoceni Klasifikace

v

a Fl-score. Nizs8i presnost klasifikace by mohla byt zplisobena tim, ze SVM vyzaduje vétsi
velikost datové sady (s tim, Ze jednotlivé méfeni byly provedeny za podobnych okolnich
podminek, vétsi velikost datové sady pouzité pro klasifikace mize byt prospésna v dosazeni vyssi
presnosti klasifikace s pouzitim algoritmu SVM s RBF kemelem). Zaroveini odhad pfesnosti
klasifikace na vétSim souboru, ktery obsahuje méfeni provedené za vice odlisSnych okolnich
podminek nez mensi soubor dat, klesl pouze o 1 %. Z toho vyplyva, Zze SVM s RBF kernelem je

nejvic robustni klasifikacni algoritmus z pouZzitych algoritmi pro ucely klasifikace v této praci.

Nejvyssi odhad presnosti klasifikace dosahl klasifikacni algoritmus k-NN, ktery je 90 %
(odhad F1-scoére je 0,89) pro mensi soubor dat a 86 % (odhad F1-score je 0,86) pro vétsi soubor
dat. Tento klasifikator je jednodussi na implementaci a interpretaci kvili tomu, Ze ma pouze jeden
hyperparametr tzv. pocet nejblizsich sousedii (n€kdy se také optimalizuje metrika vzdalenosti,
tato prace se tim nezabyva). V tomto piipadé je klasifikacni algoritmus k-NN nejvhodnéjsi

pro danou klasifikacni ulohu.

Odhad presnosti klasifikace pomoci algoritmu RF dosahl na mensim souboru dat 89 % (odhad
F1-score je 0,89). Zaroven kdyz byl tento klasifikator pouzit na vétsi datoveé sad€, nastal nejvetsi

pokles odhadu piesnosti, a to 0 6 %.

Podle matic zdmén (viz Obrazek 47 az 52) byla predikce toluenu nejpiesnéjsi (nejveétsi pocet

TP). A to pro kazdy klasifikacni algoritmus 1 vétsi a mensi datovou sadu.

Predikce ethanolu a acetonu byla vice problematicka (pomérmné velky pocet FN a FP pro tyhle
tfidy). Tim se potvrdil pfedpoklad, ktery byl udélan podle vizualniho posouzeni krabicovych

grafil parametrt pouzitych pro klasifikaci.
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5.6. Diskuse

Teplota a vlhkost okolniho prostiedi jsou parazitnimi vlivy a negativné ovliviuji identifikaci
(klasifikaci) VOC. To se ukazalo i v této diplomové praci vzhledem k tomu, Ze klasifikace byla
provedena pro dva typy souborti dat. Prvni, mensi soubor dat, ktery se skladal z meéteni
provedenych s niz§im rozsahem okolnich podminek, kdy se teplota pohybovala v rozmezi
21 az 23 °C, vlhkost okolniho vzduchu se pohybovala v rozmezi 30 az 43 % RH. A druhy, vétsi
soubor dat, ktery se skladal z méfeni provedenych za vice odlisSnych okolnich podminek, kdy
se teplota pohybovala v rozmezi 21 az 25 °C, vlhkost okolniho vzduchu se pohybovala v rozmezi

30 az 55 % RH.

Vlivem vétsiho rozptylu hodnot parazitnich parametr byl primémy odhad pfesnosti
klasifikace pomoci klasifika¢niho algoritmu k-NN snizen o 4 % i pfesto, ze byl proveden
na vétSim souboru dat, ktery obsahoval navic 81 dal§ich méfeni =ziskanych pomoci

chemorezistivnich senzorti plynu za vétsi vlhkosti a teploty okolniho prostiedi.

Vzhledem k velikosti datového souboru, byla pro odhad vykonu modelu zvolena tzv. nested
CV, ktera efektivné pouziva data pro trénovani a optimalizaci hyperparametrt a testovani. AvSak
tato metoda ma velkou vypocetni narocnost (O(najk), kde n je pocet vzorkli, a je pocet
hyperparametrti, j je pocet podmnozin ve vnitini smycce CV, k je pocet podmnozin ve vné&jsi
smycce CV podle [33]) a pro vétsi datové sady by nebyla vhodna. Jak bylo uvedeno v kapitole
¢. 5.5.1 v ptipadé analyzy vétsi datové sady by bylo vhodnéjsi rozdélit soubor dat na testovaci
sadu (napt. 80 % dat) a trénovaci sadu (napt. 20 % dat). Testovaci sadu lze pouzit pro validaci
a hledani optimalnich hodnot hyperparametrii klasifikacnich modelti pomoci metody k-nasobné
CV (k-folds CV), ktera je mén¢ vypocetni naroc¢na (0O (nak), kde n je pocet vzorku, a je pocet
hyperparametrti, k je pocet podmnozin (tzv. foldit) CV podle [33]) oproti metodé nested CV.
Odhad vykonu modelu Ize pak vypocitat na testovaci sadé, ktera nikdy nebyla pouzita
pro trénovani. Tento postup tak poskytne skute¢ny odhad, jak model bude schopny generalizovat

na neviditelna (nova) data.

Extrakce, selekce parametrl a nasledna optimalizace hyperparametra klasifikacnich algoritmi
se ukazaly kliCovymi kroky ovliviiujicimi odhad vykonu modelu. Ackoliv cilem analyzy bylo
doséhnout optimalni rovnovahy mezi zaujatosti a rozptylem (tzv. bias-variance tradeoff), nejvyssi
pramérny odhad ptesnosti klasifikace dosahl 90 %. Nedostatecné prizptisobeni modelii mohlo
byt zptsobeno malou velikosti datového souboru a malym poctem parametrii extrahovanych
ze surovych dat. Moznym feSenim by mohlo byt provedeni vice méfeni za stalych podminek

a pouziti metody augmentace datového souboru, ¢imz se zvéetsi velikost trénovaci mnoziny.
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V dané praci byly pro analyzu pouzity parametry z casové oblasti, které lze snadno
interpretovat. Ackoliv byl pro feSeni dané klasifikacni ulohy takovy pfistup extrakce parametrii
postacujici (maximalni ptesnost klasifikace dosahla 90 %), existuje velky potencial extrakce
parametra z frekvencni oblasti, naptiklad pomoci diskrétni vinkové transformace (angl. discrete
wavelet transform, DWT), pomoci které lze nalézt skryté rysy, které budou piinosné

pro klasifikaci.

Dale v této praci byla pro selekci parametrti pouzita jednosmérna ANOVA. Tento pfistup je
jednoduchy na interpretaci a obecny (selekce parametrl je zavisla na varianci parametrt, nikoliv
na konkrétnim klasifikacnim algoritmu, ktery bude nasledné aplikovan na vybrané parametry).
Jednou z alternativnich moznosti selekce parametrii, ktera se obvykle pouziva je tzv. sekvencni
selekce parametrt, kterou lze provést naptiklad pomoci funkce sequentialfs() v MATLAB.
Metoda sekvencni selekce parametri ma vyhodu oproti predchozi metodé selekce parametri
v tom, Ze nema predpokladi, penalizacni kritérium lze nastavit uzivatelem. Nevyhoda takové
metody spo¢iva vtom, ze pii provedeni sekvencni selekce parametri pomoci funkce
sequentialfs() neni vystup obecny, protoze funkce sequentialfs() zahrnuje uzivatelskou funkci

fun(), ktera se nastavuje pro konkrétni klasifikacni algoritmus.

Dalsi moznosti dosazeni vyssiho vykonu klasifikace (a lepsi generalizace modelil) je pouziti
jiné metriky vzdalenosti pro klasifikator k-NN a optimalizaci dalSich hyperparametrt
klasifikatoru RF a uprava mfiizky hyperparametrti pro metodu Grid Search (podrobnéjsi popis

hyperparametrti lze nalézt v clanku [31]).
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6. Z.avér

Predlozena diplomova prace se zabyva problematikou chemorezistivnich senzori plynu,
testovanim tékavych latek a naslednym zpracovanim naméfenych dat s vyuzitim metod
strojového uceni. Hlavnim cilem bylo navrhnout a realizovat vhodné testovaci pracovisté

v

pro méteni VOC a zpracovat naméfena data pro presnéjsi identifikaci detekovanych latek.

Byly realizované a vyhodnocené dv¢ varianty testovaciho pracovisté. Prvni varianta
testovaciho pracovisté byla provedena s vyuZzitim nepajivého pole, druhé varianta pracovisté byla
realizovana na plosném spoji. Uk4zalo se, Ze varianta testovaciho pracovisté s vyuzitim plosné¢ho
spoje je vhodngjsi, jelikoz poskytuje stabilngj$i vysledky méfeni a je odolngj$i vic¢i ruseni.
Pomoci druh¢ varianty testovaciho pracoviste s vyuzitim deviti tlustovrstvych chemorezistivnich
senzorli byly naméfené tfi vybrané VOC ve tfech koncentracich. Celkem bylo provedeno
36 méteni (kazda VOC pro kazdou koncentraci byla zmétena Ctytikrat). Pro ilustraci ¢asové
narocnosti kazdé meéfeni vcetné piipravy trvalo minimalné¢ 60 minut, celkové tedy 36 hodin,
ale diky pouziti matice deviti chemorezistivnich senzori byl vytvotfen soubor dat velikosti celkem
324 surovych meéfeni. Vybrané VOC jsou potencidlnimi biomarkery nemoci. Méfeni bylo
provedeno za variabilnich okolnich podminek, jelikoz je velice pravdépodobné, Ze pii aplikaci
chemorezistivnich senzort plynu v realném svété teplota a vlhkost okolniho prostedi nebudou
stacionarni, coz mtze znacné ovlivnit vysledky méfeni a pfesnost identifikace cilové latky.
Pouzité chemorezistivni senzory byly vybrané na zaklad¢ nizké ceny a Siroké dostupnosti tak,
aby byla umoznéna snadna reprodukce méfeni na jinych pracovistich. Spole¢né s postupem
meéfeni a zpracovanim dat predloZzena diplomova prace poslouzi jako névod pro prace dalSich

studentt.

V ramci zpracovani dat byla pro znazornéni parazitnich vlivl teploty a vlhkosti nameétena data
rozdélena do dvou datovych soubord. Prvni soubor obsahuje 243 meéfeni provedenych
za stabilnich okolnich podminek (rozsah teplot je 21 az 23 °C, rozsah vlhkosti je 30 az 43 % RH).
Druhy soubor zahrnuje 324 méteni (k prvnimu souboru je pfidano 81 dalSich méfeni) vcetné téch,

ktera byla provedena za teploty a vlhkosti v rozmezi 23 az 25 °C a 45 az 55 % RH.

Pro analyzu byla provedena extrakce parametri snimanych pribéhi odezev senzort z Casové

oblasti a selekce parametri vyuZzitim testu korelace a série testi jednosmérné ANOVA.

Nésledné byly pro vizualizaci a klasifikaci pouzity pouze tfi parametry. Vizualizace

vysokodimenzionalniho prostoru byla provedena za pouziti linearni metody PCA a nelinedrni
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metody t-SNE. Ackoliv vysledek neni stabilni, metoda t-SNE se ukazala vhodnéjsi pro vizualizaci

namétenych dat.

Pro klasifikaci byly pouzity celkem tfi klasifika¢ni algoritmy: k-NN, RF a SVM s RBF
kernelem. Vzhledem k velikosti datovych soubort pro optimalizaci hyperparametrti a hodnoceni
vykonu jednotlivych klasifikatori byla zvolena metoda nested CV. Dle této metody ma nejvyssi
odhad ptesnosti a F1-score klasifikacni algoritmus k-NN. Nejvyssi odhad presnosti klasifikace
VOC na mensim datovém souboru dosahl 90 % (odhad F1-score je 0,89) a na vétsim souboru dat
dosahl 86 % (odhad F1-score je 0,86). Tim se ukézalo, ze teplota a vlhkost okolniho prostiedi
mohou zna¢né ovlivnit vysledky klasifikace, zejména v ptipade, Ze klasifikacni algoritmus neni

dostate¢né robustni.

Moznost rozvinuti této prace vidim v jejim pouziti pro dalsi vyzkum chemorezistivnich
senzorli pro nalezeni optimalni metody extrakce parametrti (napiiklad z frekvenéni oblasti
pomoci DWT nebo FFT) a nalezeni robustnéjsiho klasifikacniho algoritmu. Navic provedeni
dalsich méteni VOC umozni pouziti tzv. umélé neuronové sité (angl. Artificial Neural Network,
ANN), pomoci niz lze potencidlné¢ dosahnout mnohem lepsich vysledku klasifikace néz pomoci

metod strojového uceni pouzitych v této diplomové praci.

Dal$i moznosti rozvinuti této prace je optimalizace testovaciho pracovisté, kde testovaci
komora bude obsahovat separa¢ni membranu (odd€lovaci komoru) umoziujici interakci VOC
a snimaciho materialu chemorezistivnich senzorii az po tplném vypateni VOC, ¢imz by mohl byt

eliminovan prekmit pribéhti odezev chemorezistivnich senzord.
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Priloha A - Priubéhy casovych odezev senzori

s pouzitim 1. varianty zapojeni senzoru plynu:

e Pribc¢hy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni IPA s koncentraci 5 ppm.
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e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni [PA

s koncentraci 5 ppm.
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Pribehy odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni toluenu s koncentraci 5 ppm.

Hodnoty senzor( plynu pro toluen
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni toluenu

s koncentraci 5 ppm.

28 Relativni zmény hodnot senzoru plynu pro toluen
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Pribehy odezev chemorezistivnich senzort pti méfeni acetonu s koncentraci 5 ppm.
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni acetonu

s koncentraci 5 ppm.
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorii pii méteni chloroformu s koncentraci
5 ppm.
Hodnoty senzoru plynu pfi vystaveni chloroformu
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e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzorti pii méteni
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e Priibchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni xylenu s koncentraci 5 ppm.
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e Relativni zmény ¢asovych odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni xylenu

s koncentraci 5 ppm.
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni benzenu s koncentraci 5 ppm.
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e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni benzenu

s koncentraci 5 ppm.
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Pribéhy odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni methanolu s koncentraci

5 ppm.
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni methanolu

s koncentraci 5 ppm.
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Priloha B - Prubéhy cCasovych odezev senzoru s

pouzitim 2. varianty zapojeni senzoru plynu

01 v o . 7 o N v r r
e Pribchy odezev chemorezistivnich senzoril pii méteni ethanolu s koncentraci 1 ppm.
Odezva senzor pro ethanol s koncentraci 1 ppm 2. méfeni
mMQ2 mMa3 mMQ4
0.1 — 1.2 4 e
/ I | !
0.08 [ | 1r g s [ \‘
0.06 | | o8 ] : ‘
s | | Sos| 1 g |
> o004 | = 5, “
| 04 15 |
002 —J T 0.2 — 4
0 ) 05 — —
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
mMas MQs mMQ7
05 T : 2 018 : -
0.45 ) 181 - 1 0.16 —
\ 161 \
< 04 / \ ~ <0.14
2 / 214t .
=1 | =2 =]
035 [ 012
121 ~
03 | ~— al 01— T
025 08 ——— — 0.08
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
mMas MQ9 mMQ135
12 016 — 2 =
—
11 0.14 1 “ 7
1 012 15 | {
EO.B :>: 01 1 g 1 | “
208 =008 [ > | \
0.7 h 0.06 " 1 05
06 / - 004 — | — | F— —
0.5 — 0.02 0
0 5 10 15 20 [} 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
Odezva senzori pro ethanol s koncentraci 1 ppm 3. méfeni
mMQ2 Ma3 MQ4
0.12 ~ 12 — 4 —
0.1 [ 3 1r 1 351 [
0.08 | | 08 1 31 |
s ‘ s | | ses w
006 ‘ ‘ o6 5, |
\ |
0.04 | \ 0.4 - 15 \
002 J — 02— I— 1 \
0 0 05 - = -
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
mMQ5 MQs mQ7
05 . — " 2 0.18 — T
045 | 181 1 016 [ \
;’ \ 161 4 \
S 04 [ s S04
E [ ST 1 5 |
035 | 012 b ~
| 12 1 / —
o3t \‘ T b N ] 01—/ I
0.25 08— — 008
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQs MQ135
1.2 - - - : - 2 . d .
1 016 [ 1 |
1.1 | ] | |
4 o.14 15 ‘ |
012t 1 | |
30,9 g g s \
Sos / 5011 1 5 |
[ 0.08 - 4 \
07 / _ 05 [ —_— ]
06| / 1 0.06 - ~ 1
05 — 0.04 = — [
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)

-IX-




mMQ2 M3 mMQ4
0.1 ~_ 1.2 ™
1k
0.08
08
Z006 Sos
04 \
0.04 &q
0.2
0.02 0 0
0 5 10 15 20 10 15 5 10 15
t(min) t(min) t(min)
mMQs MQ6 mQ7
0.45 T T 2 - T 0.16 T T
18 | 0.15
04 \
16 [ 0.14
s s s
5’035 \\ 51,4 50.13 r
12 \ 012 \ 1
03 \q Al x o | ¥
0.25 08 0.1
0 5 10 15 20 5 10 15 5 10 15
t(min) t(min) t(min)
mMQs MQ9 MQ135
11 T T T 0.2 T T T 2 L T T
~ T
1 /
0.9 0.15 ~N s
s \ s s
Zos N\ 1 5 51
07 \ 01
' 05 —
0.6 1 \
0.05 S~
0.5 0 - -
0 5 10 15 20 5 10 15 5 10 15
t(min) t(min) t(min)
e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzorii pii méteni ethanolu
s koncentraci 1 ppm.
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzoril pii méteni ethanolu s koncentraci 5 ppm.

Odezva senzor( pro ethanol s koncentraci 5 ppm 1. méréni
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Odezva senzort pro ethanol s koncentraci 5 ppm 3. méfeni
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Relativni U(V)
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pii méfeni ethanolu

s koncentraci 5 ppm.
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzori pii méteni ethanolu s koncentraci

10 ppm.

Odezva senzor( pro ethanol s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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Odezva senzoru pro ethanol s koncentraci 10 ppm 3. méfeni
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Relativni zmény napéti pro ethanol s koncentraci 10 ppm 3. méreni

o

Relativni U(V)

o

T I I I I I

1
t(min)

Relativni zmény napéti pro ethanol s koncentraci 10 ppm 4. méfeni

Relativni U(V)

——MQ2
———Ma3
—MQ4
—mas |
——MQs

mQ7
—MQs8
—MQ9 |
———MQ135

-XIX-



e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni acetonu s koncentraci 1 ppm.

Odezva senzorl pro aceton s koncentraci 1 ppm 1. méréni
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Odezva senzor( pro aceton s koncentraci 1 ppm 3. méreni
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e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzori pii méteni acetonu
s koncentraci 1 ppm.

Relativni zmény napéti pro aceton s koncentraci 1 ppm 1. méféni
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Relativni zmény napéti pro aceton s koncentraci 1 ppm 3. méfeni
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e Priibchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni acetonu s koncentraci 5 ppm.

Odezva senzorl pro aceton s koncentraci 5 ppm 1. méréni
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Odezva senzorl pro aceton s koncentraci 5 ppm 3. méfeni

MQ2 MQ3 MQ4
03 15 = 5
0.25 — 4
0.2 J
s s’ s®
501 5 5
2
0.1 05 1
0.05 — 1
0 0 0
0 5 10 15 20 0 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQs mMQ7
0.9 T : - 35 T = - 0.45 T -
08 3 J 04
0.7 o5 ] 035
sos6 s, | s o3
Sos = 2025
0.4 15 k_ 02
03 — 1 015 ]
0.2 05 01
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQs MQ135
2 - E - 035 - - - 25 - - -
03 g 1 ) —
15 025 ] s
s s 02 ] st
=1 So1s 1 S,
! 01 g
\ 0.05 — 08 ]
05 0 0
[ 5 10 15 20 L 5 10 15 20 [ 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
Odezva senzori pro aceton s koncentraci 5 ppm 4. méfeni
MQ2 MQ3 MQ4
0.35 15 5
03 B
0.25 WL ] R
g oz s s
So1s =1 >,
01 05 1
¥ 1
0.05
0 0 0
15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min)
MQ6 mQ7
09 T 3 v - - 04 — -
N
08 25 035
07 03
. =2 =
sos s so2s
o5 s ] > o2
0.4 A\ 0.15
1 k k
03 ¥ 01
0.2 05 0.05
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQ9 MQ135
2 : - 3 - -
] 25
15 2
~ - 7 P~
> >
5 | 5
1 1
1 05 ~— 1
05 0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)




e Relativni zmény Casovych odezev chemorezistivnich senzorti pfi méteni acetonu

s koncentraci 5 ppm.

Relativni zmény napéti pro aceton s koncentraci 5 ppm 1. méréni
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Pribéhy odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni acetonu s koncentraci

10 ppm.

Odezva senzorl pro aceton s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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Odezva senzorl pro aceton s koncentraci 10 ppm 3. méfeni
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni acetonu

s koncentraci 10 ppm.

Relativni zmény napéti pro aceton s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni toluenu s koncentraci 1 ppm.

Odezva senzori pro toluen s koncentraci 1 ppm 1. méféni
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Odezva senzor( pro toluen s koncentraci 1 ppm 3. méfeni
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni toluenu
s koncentraci 1 ppm.

Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 1 ppm 1. méféni
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Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 1 ppm 3. méfeni
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorti pfi méfeni toluenu s koncentraci 5 ppm.

Odezva senzor( pro toluen s koncentraci 5 ppm 1. méféni

MQ2 MQ3 MQ4
0.04 N 1 35

[_\ 3
0.035 08 1

\

\

\‘\

25
L ] B
. X =
\ 15
0.025 — 04 ¥
1

u()
o
5

)
o
&

0.02 0.2 0.5
o 5 10 15 20 ) 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQs mQ7
0.35 T T T 1.7 T T T 0.15 T T

165 - ~—
0.34 0.145 ™
16 \ 1
.

s Sl i
2033 2155 :
. 15F \__
032 | e A 0.135 R
N\ /’ 145 4 N .

uv)
=

N e T—
0.31 14 0.13
o 5 10 15 20 [} 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
mMQs MQs9 MQ135
0.78 T T T 0.07 12 T

076 N\ 0.065 i ; /
\
o074 \ 006 [ : 08
o072 ™ Sooss - / \ 1 g
> o7 = \ s
068 005 : —

]
0.64 = 0.04 0.2
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
Odezva senzort pro toluen s koncentraci 5 ppm 2. méfeni
MQ2 MQ3 MQ4
0.032 = 06 3
003 0SS / 1 25
05 1
Srmza soas | \ ] s 2
> 0026 > o4 \\ 1 Sis
\ 035 \ 1
0.024 S— \.\_ 1 ~ ]
03 S
0.022 0.25 05
0 5 10 15 20 ) 5 10 15 20 o 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQ5 MQé MQ7
0.33 T : T . T T 0.134 T T T
N J 0.132 \
032 | : AN
N\ \. e . ] 0.13 N
P~ N\ - o - 1 =
> \ / \ >
031 ~ \ / 0128
. . / 1 N
\ / 0126 [ U
03 ] s
. ~ /
0.124 /
0.29 14 0.122
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQ9 MQ135
0.72 T T T 0.06 T /\ T T 1 T T T
0.7 | / | 0.9
0.68 0.055 ’
\ / 08
S 066 - ~ ~
> > >
= = 0.05 1 =07
064 =] \ 5
- o \ 06
0.62 _— 0.045 \} ]
06 05
0.58 0.04 0.4
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)

-XXXVI-



Odezva senzor( pro toluen s koncentraci 5 ppm 3. méfeni

MQ2 Ma3 MQ4
0.034 05 35
—
0.032 / 045 1 3
0.03 0.4 1 25
s s ] s
S0.028 5035 S 2
0.026 03 \ 1 15
0.024 \xﬁ 0.25 \\ 1
0.022 02 05
0 10 15 20 0 5 10 15 20
t(min) t(min)
MQs MQé
0.33 T T 148 T T T 0.136
.. .1,
0.325 148 ] 0.134
0.32 N 0.132
S 0315 S 013
2 . o~ | =
> 031 ] 4 o128
0.305 \ 0.126
14 J
0.3 \ 0.124
0.295 1.38 0.122
0 10 15 20 0 5 10 15 20 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQs MQ135
0.76 T T 0.07 T - - 12 . - -
074 0.065
\ 1
0.72 N 008
< 07 N = =
> > >
S oes 50055 So08
0.05
0.66 06
0.64 — 0.045
0.62 0.04 04
0 10 15 20 0 5 10 15 20 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
Odezva senzoru pro toluen s koncentraci 5 ppm 3. méfeni
MQ2 MQ3 MQ4
0.034 05 35
o
0.032 . 045 1 3
0.03 04 1 25
s s ] s
Z0.028 035 <2
0.026 03 15
0.024 ‘\\* 0.25 1
0.022 02 05
10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQ5 MQs mQ7
0.33 T T 1.48 T T g 0.136 T T
0.325 | 0.134 ANy
032 N 0.132 ™~
S 0315 < 013 .
= . o~ | =
> o3t T S0428 N\
0.305 0.126 .
03 1 0.124 ; T
0.295 138 0.122
10 15 20 5 10 15 20 10 15 20
t(min) t(min) t(min)
MQs MQ9 MQ135
0.76 : - 0.07 v : - 1.2 . -
0.74 0.065
\ 1
0.72 N P |
< 07 ™~ e~ P~
S S i s
S es 0055 Sos8
0.05 1
0.66 ~— ] 06
0.64 0.045 4
. ]
0.62 0.04 04
10 15 20 5 10 15 20 5 10 15 20
t(min) t(min) t(min)

-XXXVII-



45

35

Relativni U(V)
I
o

35

Relativni U(V)
N
o

N

0.5

Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni toluenu

s koncentraci 5 ppm.

Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 5 ppm 1. méréni
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Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 5 ppm 3. méfeni
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e Pribchy odezev chemorezistivnich senzorii pii méteni toluenu s koncentraci 10 ppm.

Odezva senzor( pro toluen s koncentraci 10 ppm 1. méfeni
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Odezva senzor( pro toluen s koncentraci 10 ppm 3. méfeni
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Relativni zmény casovych odezev chemorezistivnich senzort pfi méfeni toluenu
s koncentraci 10 ppm.
Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 10 ppm 1. méreni
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Relativni zmény napéti pro toluen s koncentraci 10 ppm 3. méfeni
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Primémeé casové odezvy se standartni smérodatnou odchylkou chemorezistivniho

senzoru MQ2 pfi méfeni acetonu s koncentraci 1, 5 a 10 ppm.

i Priimérna odezva napéti senzoru MQ2 pfi méfeni acetonu s i1 ppm se
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e Primémé Casové odezvy se standartni smérodatnou odchylkou chemorezistivniho

senzoru MQ?2 pti méfeni toluenu s koncentraci 1, 5 a 10 ppm.
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Priloha C

a vizualizace

Vysledky

selekce

parametru

1. Mensi soubor dat (méfeni VOC za vic podobnych okolnich podminek)

e (Ovéfeni

Kolmogorov —Smirnov testu normality pro vSechny VOC (test normality napfic

predpokladu normality dat

skupinami) pro parametry extrahované z ¢asové oblasti:

pro jednosmérnou ANOVA pomoci

Tabulka C.1: Vysledky Kolmogoro—vSmirnov testu normality napfi¢ skupinami.

VOC Parametr p-hodnota Platna hypotéza
Aceton Citlivost 0.074 H,
Aceton Nejrychlejsi doba 0.005 Hy,
nabchu napéti
Aceton Doba diference 0.001 H,
Aceton Energie signalu <0.001 H,
Ethanol Citlivost <0.001 H,
Ethanol Nejrychlejsi doba <0.001 H,
nabchu napéti
Ethanol Doba diference <0.001 Hy,
Ethanol Energie signalu <0.001 Hy,
Toluen Citlivost <0.001 H,
Toluen Nejrychlejsi doba <0.001 H,
nabchu napéti
Toluen Doba diference <0.001 H,
Toluen Energie signalu <0.001 H,
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o Vysledky testu korelace s vyuzitim Spearmanova korela¢niho koeficientu

pro parametry extrahované z frekvencni oblasti:

Korelaéni matice

normpesp1

0.8
0.6
normespz 10.4
710.2

nNormpespa 10
1-0.2
NOrmpesp4 -0.4
0.6
normesps -0.8

normpesp1 normespz normpespa normpesps normpesps

2. VEtsi soubor dat (méi'eni VOC za vic variabilnich okolnich podminek)

o Vysledky testu korelace s vyuzitim Spearmantiva korela¢niho koeficientu

pro parametry extrahované z frekvencni oblasti:

Korelaéni matice

normesp1

normesp2

normesps

normespa

normesps

normesps normespz normespa normesps normesps
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Vysledky Kolmogorov—Smirnov testu normality pro parametry extrahované z casové

oblasti (pro vétsi soubor dat):

Tabulka C.2: Vysledky Kolmogorov—Smirnov testu normality.

Citlivost <0.001 H,
Nejrychlejsi doba nabéhu <0.001 H,
napéti

Variabilita signalu <0.001 Hy,
Doba diference <0.001 H,
Plocha pod ktivkou <0.001 H,
Energie signalu <0.001 Hy

o Vysledky testu korelace s pouzitim Spearmantiva korela¢niho koeficientu

pro parametry extrahované z ¢asové oblasti (pro vétsi soubor dat):

Response

Fastest ;oume

Signalyarabiity

Difference,,,,

Area

Energy

Response  Fastestiscime

Korelaéni matice

Signalaravaey  Differencesme Area Energy

Tabulka C.3: Siln¢ korelované pary parametrti.

Péar parametra Spearmantiv korela¢ni koeficient 75
Citlivost a variabilita signalu 0.63
Nejrychlejsi doba nab¢hu napéti a variabilita -0.51

signalu

Variabilita signalu a plocha pod kiivkou 0.79

Variabilita signalu a energie 0.84

Plocha pod ktivkou a energie 0.99
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Ovéfeni predpokladu normality dat

pro jednosmérnou ANOVA pomoci

Kolmogorov Smirnov testu normality pro vSechny VOC (test normality napfi¢

skupinami):

Tabulka C.4: Vysledky Kolmogorov—Smirnov testu normalitu napfi¢ skupinami.

VOC Parametr p-hodnota Platna hypotéza
Aceton Citlivost 0.017 H,
Aceton Nejrychlejsi doba <0.001 H,
nabchu napéti
Aceton Doba diference <0.001 H,
Aceton Energie signalu <0.001 H,
Ethanol Citlivost 0.004 H,
Ethanol Nejrychlejsi doba 0.002 H,
nabchu napéti
Ethanol Doba diference <0.001 Hy,
Ethanol Energie signalu <0.001 Hy,
Toluen Citlivost <0.001 H,
Toluen Nejrychlejsi doba <0.001 H,
nabchu napéti
Toluen Doba diference <0.001 H,
Toluen Energie signalu <0.001 H,

Vysledky selekce parametrii pomoci jednosmérné ANOVA (pro vétsi soubor dat):

Tabulka C.5: Vybrané parametry pomoci jednosmérné ANOVA.

Parametr p-hodnota 1@, o, Ciarmar)
Citlivost <0.001 47(2, 240)
Nejrychlejsi doba nabéhu <0.001 8(2, 240)
signalu

Energie signalu 0.001 7(2, 240)
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Vysledky vizualizace VOC pomoci PCA na vét§Sim souboru dat:

3D PCA pro 3VOC

O aceton
ethanol
toluen

20

15

10 o]

PC3

Vysledky vizualizace VOC pomoci t-SNE na vét§im souboru dat, hodnota

hyperparametru ,,perplexita“ je 35:

3D t-SNE pro 3 VOC

O aceton
+ ethanol
¥ toluen

G




Priloha D - Testovaci komora, varianta 2

e 3D pohled na desku s plosnymi spoji (DPS)

e Schéma pro DPS
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e Motiv mé&di na spodni stran¢ DPS

e Fotografie hotové DPS, vcetné MQ senzori a vymezovaciho rdmu

-LII-



Fotografie celé komory, v horni ¢asti je drzak s hodinovym sklickem a ventilatorem

pro davkovani VOC, vn&jsi primér komory 16 cm

;1‘/_\

. —

—

Fotografie mikrosttikacky Hamilton s davkovacim nastavcem pro piesné davkovani

VOC, rozsah davkovani 1 pl az 50 pl
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Seznam a popis prilozenych souboru

e Popis:
README.txt
o Namgiena data
e Zdrojovy kod:
o Vypocet koncentraci VOC:

koncentrace.mlx

o Grafy pribéhi odezev:
prubehy odezev.mlx

mean_std prubehy.mlx

o Extrakce parametri:
parametry cas.m

parametry frekvence.mlx

o Selekce a vizualizace parametri:
selekce.mlx
vizualizace.mlx

features_boxplot.mlx

o Klasifikace:

nested CV.m
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