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Sazetak

Fluorescentna korelacijska spektroskopija je etablirana tehnika spektroskopije na
razini jedne molekule kojom se promatraju vremenske fluktuacije intenziteta fluores-
cencije biomolekula markiranih nekom fluorescentnom bojom. Fluktuacije se vre-
menski autokoreliraju, Sto potom omogucuje daljnju analizu i mjerenje parametara
biomolekule od interesa. Parametri mogu biti koncentracija, difuzijska konstanta i sl.
U ovom radu je kao izvor fluorescencije koristena boja Alexa647 u nevezanom obliku.
KoriStenjem aproksimativne teorijske autokorelacijske funkcije, koja uklju¢uje difu-
zijsku i tripletnu dinamiku molekule, izracunate su dimenzije detekcijskog volumena
u konfokalnom mikroskopu. Zatim su izracunati parametri fiksirani u teorijskom
modelu $to je omogucdilo odredivanje vremena difuzije i difuzijske konstante proma-
trane molekule. Kao alternativha metoda obrade autokorelacijskih krivulja koristeno
je strojno ucenje. Tocnije, koristena je jednostavna neuronska mreza, trenirana na
skupu uzoraka poznatih parametara. Potom su provedena predvidanja difuzijske
konstante na podskupovima mjerenja koji nisu bili dio treninga modela. Strojno
ucenje je koristeno kao pokusaj da se odziv optickog postava odredi izravno iz po-
dataka. Na taj nacin su se pokusale izbje¢i nepouzdanosti mjerenja koje dolaze od
optickih artefakata, a koji nisu predvideni teorijskim modelima. Vrijednosti dobivene
neuronskom mrezom su usporedeni s vrijednostima dobivenim klasi¢nim pristupom
gdje se parametri sustava dobivaju prilagodbom teorijske funkcije na podatke. Rezul-
tati ukazuju da je pristup koriStenjem strojnog ucenja i s tako malim brojem podataka
koji su se koristili za trening modela, barem usporediv po preciznosti s predvidanjima

koje daje klasican pristup.

Kljucne rije¢i: spektroskopija na razini jedne molekule, fluorescentna korelacijska
spektroskopija, difuzijska konstanta, strojno ucenje, neuronska mreza, Alexa647,

opticki artefakti



Usage of machine learning for artifact correction
in Fluorescence Correlation Spectroscopy

Abstract

Fluorescence correlation spectroscopy is an established technique in single-molecule
spectroscopy used for observing temporal fluctuations of the fluorescence intensity
of marked biomolecules. Fluctuations are temporally autocorrelated which enables
further analysis and measurement of relevant system parameters. Examples of obser-
vables are molecule concentrations, diffusion coefficients, etc. In this master’s thesis
an unbound Alexa647 dye molecule was used as source of fluorescence. By using
an approximate theoretical function, which incorporates diffusion dynamics and tri-
plet dynamics of the dye, dimensions of the observational volume of the confocal
microscope were calculated. The latter parameters are then fixed in the theoretical
model which enabled determination of diffusion time and diffusion constant of the
dye. As an alternative method, machine learning was used to process autocorrelation
curves. Specifically, a neural network was trained on a dataset that included data of
known parameters. After the model was trained, it was used to predict diffusion co-
efficients of the data in the test set which was not used during the model training.
System parameters were measured directly from the data. Doing it that way ena-
bles us to potentially avoid systematic errors which come from optical artifacts of
the experimental apparatus because approximate theoretical functions do not take
optical artifacts into account. The results of the model are compared with the results
obtained in the theoretical function fitting procedure. Obtained results signaled that
even though the training set used for model training was small, the machine lear-
ning model was at least as successful in predicting diffusion coefficients as was the

theoretical function fitting procedure.

Keywords: Single-Molecule Spectroscopy, Fluorescence Correlation Spectroscopy, Dif-

fusion coefficent, Machine learning, Neural network, Alexa647, Optical artifacts



Sadrzaj

1 Uvod 1
2 Teorijska razmatranja 3
2.1 Fluorescencija . . . . . . . v v v i i e e e e e e e 3
2.2 Fluorescencijska korelacijska spektroskopija . . . . ... ... ..... 7
2.2.1 Fluktuacije intenziteta fluorescentnog zracenja . . . ... . .. 7

2.2.2 Osnovni difuzijski model autokorelacijske funkcije . . ... .. 8

2.2.3 Difuzijaiviskoznost . ... ... ... ... ... ... ... 12

2.2.4 Tripletnadinamika . . . . ... ... ... ... . ........ 13

2.2.5 Odabirfluorofora . . . . . ... ... ... ... .. .. 14

2.2.6 ArtefaktiiograniCenja . . . ... ... .. ... ... ... ... 15

2.3 Strojnouenje. . . . . ... e e e e e e e e e 17
2.3.1 OsStrojnom UCeNjU . . . . . v v v v v v v e e e e e e e 17

2.3.2 Neuronskemreze . . . . . . . . . . i i i 18

3 Eksperimentalni postav 22
3.1 Minimizacijasuma . . . .. . .. ... e 22
3.2 Postav . . . ... e 23
3.3 Optimizacija postava . . . . . . . . .t i it e e e e e 26

4 Rezultati 28
4.1 Pripremauzoraka . . . . . . . .. ... 28
4.2 MJETenja . . . . v v v i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e 30
4.3 Odredivanje efektivnog detekcijskog volumena . . ... ... ... .. 31
4.4 Procjena nepouzdanosti mjerenja . . . . . . .. ..o ea e ... 34
4.5 Prilagodba teorijske funkcije na podatke . . . . ... ... ... .... 35
4.6 Strojno ucenje - modeliranje . . . . . . . ... ... ... .. 36
4.6.1 Predobrada podataka . ... ..... ... . ... ... 36

4.6.2 Modelirezultati . . .. ... ... ... ... .. ... ... 37

4.7 Usporedba rezultata neuronske mreze i teorijske prilagodbe podacima 39
5 Zakljucak 41

Dodaci 43



A Vizualni prikaz potpunog skupa mjerenja

B KoriSteni programski paketi

B2 pandas. . . . . . . .. e e e e e
B3 matplotlib . . . . . .. ...
B.4 scikit-learn . . . .. .. Lo
B.5 TensorFlow . . . ... .. . . . .. ... e
B.6 Keras. . . . . . . . e
B.7 random . . . . . . . ... e e

B.8 LMFIT . . . . . e e
C Dostupnost programskog koda

Literatura

43

44
44
44
44
45
45
45
45
45

46

47



1 Uvod

Eksperimentalna tehnika u fokusu ovog rada je fluorescencijska korelacijska spektro-
skopija (FCS). FCS je etablirana eksperimentalna tehnika u podrucju spektroskopije
na razini jedne molekule (engl. single-molecule spectroscopy) [1]. FCS tehnika se
bazira na fenomenu fluorescencije. Ideja je pratiti fluktuacije intenziteta zracenja
koje dolazi od malenog broja oznacenih biomolekula u detekcijskom volumenu (DV-
u) koji je reda veli¢ine 1 fL. (10~'° L). Konfokalna detekcija, koja se postize mikro-
skopskim objektivima velike numericke aperture (NA) i konfokalnim irisima (engl.
confocal pinhole) mikrometarskih dimenzija, naj¢es¢i je nacin kako se postizu mali
volumeni potrebni za mjerenja tih fluktuacija. Za oznacavanje biomolekula od inte-
resa (npr. antitijela, proteina, enzima, peptida, nukleinskih kiselina i sl.) koriste se
fluorescentne boje ili fluorofore. To su molekule koje fluoresciraju prilikom svjetlosne
pobude. Flourescencija omogucava utvrdivanje broja i koncentracije oznacenih bi-
omolekula, njihovo ulazenje i izlazenje iz DV-a procesom difuzije, te jos nekih para-
metara sustava koji nisu relevantni za ovaj rad. Srz FCS tehnike je vremensko auto-
koreliranje signala sto omogucuje odredivanje karakteristicnog vremena difuzije, kao
i odredivanje broja oznacenih biomolekula u DV-u. Navedeni parametri sustava ¢esto
su od interesa u raznim znanstvenim disciplinama (npr. biofizika, stani¢na biologija,
fotokemija, biomedicina...) stoga je nuzno koristiti metode za njihovo odredivanje
na osnovu mjerenja prikupljenih u laboratoriju.

Jedna od metoda kojom se odreduju navedeni parametri je prilagodba teorijske
autokorelacijske funkcije (AF) podacima. Teorijska funkcija aproksimira vrijednost
AF-e u ovisnosti o vremenskom pomaku. Da bi se modelirala teorijska funkcija koja
opisuje FCS mjerenja, potrebno je Kkoristiti pretpostavke o fizici sustava fluorescent-
nih molekula pod utjecajem pobudnog laserskog zraCenja, ali i za pojedini eksperi-
mentalni postav detaljno poznavati intenzitetski profil detekcijskog volumena (engl.
molecule detection efficiency function - MDF). MDF je 3D funkcija koja se definira
kao umnozak normaliziranog intenzitetskog profila pobudnog snopa i prostorne efi-
kasnosti detekcije fotona, a iznos DV-a se izracuna integracijom MDF(p,z) funkcije u
prostoru [2]. Standardni pristup aproksimira MDF gaussijanskim profilima okomito
(radijalno - p) i paralelno (aksijalno - z) s optickom osi konfokalnog mikroskopa

(smjerom Sirenja laserskog snopa). No, u realnim primjenama postoje znatna od-



stupanja od gaussijanskih profila, Sto daje loSije rezultate kod prilagodbe teorijske
funkcije podacima [3].

Osim modeliranja MDF-a, minimalna pretpostavka teorijskog modela mora ukljuciti
difuziju biomolekula izvan i unutar DV-a, dok je sljede¢a nadogradnja dodavanje
clana tripletne fotodinamike fluorofore [4]. Ovaj pristup daje dobre rezultate kod
nekih fluorofora, no neke od njih sadrze i druge izrazene fotokemijske i fotofizikalne
procese koji nisu ukljuceni u teorijski model uobic¢ajeno koristen kod prilagodbe te-
orijske krivulje podacima. Takoder, sam eksperimentalni postav unosi opticke arte-
fakte koji mijenjaju oblik MDF-a na nacin da gaussijanska aproksimacija viSe nije za-
dovoljavajuca sto takoder nije ukljuceno u teorijski model. Drugim rije¢ima, opticki
artefakti mjernog postava utjecali bi na vrijednosti autokorelacijske funkcije ¢ak i da
je fotodinamika fluorofore savrSeno opisana teorijskim modelom.

Da bi se pokusalo zaobi¢i probleme koji dolaze od optickih artefakata, u ovom
radu koristen je alternativni pristup obradi podataka koje daje FCS: strojno ucenje.
Ideja iza modela nadziranog strojnog ucenja je da se funkcija koja opisuje mjerene
podatke naudi izravno iz podataka. Za razliku od teorijskog modela, modelu stroj-
nog ucenja nisu potrebne inicijalne pretpostavke o fotodinamici fluorofore, kao ni o
obliku DV-a. Da bi se ovakav pristup isplatio, potrebno je bilo skupiti dovoljno poda-
taka, Sto je nuzan preduvjet za treniranje svakog modela strojnog ucenja. Kalibracija
mjernog postava, te skupljanje dovoljne koli¢ine podataka su se pokazali kao nemala
prepreka tako da je ideja ovog rada bila napraviti rudimentarnu ekspoziciju metode.
Rezultati se mogu poboljsati prikupljanjem vece koli¢ine podataka koji bi se iskoristili

za robusniji trening modela.



2 Teorijska razmatranja

2.1 Fluorescencija

Fizikalni fenomen na kojemu se bazira FCS tehnika je fluorescencija [1]. Fluorescen-
cija pripada u obitelj procesa koji se naziva luminiscencija. Pod luminiscencijom se
misli na procese u kojima neka tvar, npr. molekula, emitira foton prilikom relaksi-
ranja iz pobudenog u osnovno elektronsko stanje. U slucaju fluorescencije molekula
prelazi u pobudeno stanje istog spina nakon ¢ega prolaskom kroz vise razlicitih pro-
cesa relaksacije gubi energiju. U konacnici, emitiranjem fotona fluorescencije, koji
ima manju energiju u odnosu na prethodno apsorbirani foton, molekula se vra¢a u
osnovno stanje na nanosekundnoj vremenskoj skali. Razliku izmedu energije apsor-
biranog fotona i energije emitiranog fotona nazivamo Stokesovim pomakom.

Postoji nekoliko vrsta neradijativnih procesa relaksacije kojima molekula gubi
energiju. Prvi proces je proces relaksacije iz viSih u niza vibracijska stanja jednog
elektronskog stanja. Naime, prilikom npr. laserskog pobudivanja molekule, molekula
¢e najvjerojatnije do¢i u jedno od visih vibracijskih stanja pobudenog elektronskog

stanja (plava strelica, slika 2.1). Potom ¢e molekula unutar nekoliko pikosekundi,

vibrational
relaxation

Energy

excitation

Y

Nuclear Coordinates

Slika 2.1: Primjer relaksiranja vibracijskih nivoa prije emisije fotona [5]



procesom vibracijske relaksacije, zavrSiti u najnizem vibracijskom stanju pobudenog
elektronskog stanja. Nakon toga slijedi emisija fotona nize energije (za Stokesov po-
mak) od pobudnih fotona. Taj zadnji proces zovemo fluorescencijom (crvena strelica,
slika 2.1).

No, moze se dogoditi da ipak ne dode do emisije fotona, te umjesto toga dode do
interne konverzije, Sto je joS jedna vrsta neradijativnih procesa. Na slici 2.2 vidimo
primjer slucaja gdje postoji preklapanje nizih vibracijskih stanja pobudenog elektron-
skog stanja s vi$§im vibracijskim stanjima osnovnog stanja. Sto je veée preklapanje
nivoa, veca je vjerojatnost da dode do interne konverzije. Interna konverzija je po-
nekad i naziv za samu vibracijsku relaksaciju koja prethodi fluorescenciji, a u kojoj

ne dolazi do emisije fotona kao Sto je i objasnjeno. Kako nema emisije fotona pri-

vibrational
relaxation

Y
excitation
-

[
\‘\“‘a.

T
~

Nuclear Coordinates

Slika 2.2: Prelazak iz pobudenog u osnovno elektronsko stanje internom konverzijom

[5]

likom ovog procesa, nema ni fluorescencije. To ¢e utjecati na osjetljivost mjerenja
tehnikama koje koriste fluorescenciju kao signal, dakle i na FCS.

Jos jedna vrsta neradijativnog procesa u kojemu dolazi do promjene elektron-
skih stanja je medusustavno krizanje. Prilikom apsorpcije fotona prijelaz iz osnovnog
singletnog stanja u pobudeno stanje je "zabranjen” i malo vjerojatan (razlika u spin-

skim brojevima AS # 0). No, obratan proces, u kojemu se molekula relaksira iz

4



pobudenog singletnog stanja i konac¢no prijede u tripletno pobudeno stanje manje
energije, je mogué. Na slici 2.3 vidimo da ako su singletno i tripletno pobudeno sta-
nje energetski blizu, tada ¢e ponekad dod¢i do prijelaza u tripletno stanje. No, kako je
prijelaz iz tripletnog u osnovno singletno emisijom stanje fotona ”zabranjen” proces
potrebno je dugo vremena da se prijelaz dogodi (red veli¢ine sekunde a moze biti i u

satima). Proces u kojemu se konacno emitira foton zove se fosforescencija.

oy
gy

Ener

citation

Y

Nuclear Coordinates
Slika 2.3: Medusustavno krizanje koje prethodi fosforescenciji [5]

Neradijativni procesi koji prethode fluorescenciji, radi kojih dolazi do Stokesovog
pomaka i kojima molekula gubi energiju, prikazani su na dijagramu Jablonskog (slika
2.4). Ti procesi zasluzni su da broj apsorbiranih fotona nije u 1:1 korespondenciji s
brojem emitiranih fotona. Omjer koji govori o tome koliko u sveukupnom procesu
relaksacije molekule doprinose radijativni i neradijativni procesi zove se kvantna pro-

pusnost Q (engl. quantum yield)

r

=

(2.1)

Konstante I' i k,,, su stope radijativnih i neradijativnih procesa. Idealni omjer je 1, Sto
bi znacilo da nema neradijativnih procesa. To je naravno nemoguce posti¢i. Stoga se

za primjenu u FCS tehnici tezi odabrati flourofore sa $to ve¢im Q.

5
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Slika 2.4: Dijagram radijativnih i neradijativnih procesa relaksacije fotoosjetljivih

molekula [5]

Jo$ jedan efekt koji je bitno spomenuti a vezan je uz kvantnu propusnost je

fotoizbjeljivanje. Naime, nakon nekog vremena pobudno zracenje, kojem su flu-

orofore bile podvrgnute da bi fluorescirale, uzrokuje trajne fotokemijske promjene

na flouroforima ¢ime im onemoguce fluorescenciju [6]. Uglavnom je to posljedica

medusustavnog krizanja nakon kojega molekule u tripletnom stanju intereagiraju s

drugim molekulama. Taj efekt je posebno zamjetan kod velikih pobudnih snaga stoga

je potrebno FCS mjerenja raditi u rasponu intenziteta zracenja koji omogucava da se

tijekom mjerenja zanemariv dio molekula fotoizbjeli.



2.2 Fluorescencijska korelacijska spektroskopija

FCS spada u klasu tehnika za mjerenje jako malih koncentracija (nM do pM) i difu-
zijskih konstanti biomolekula od interesa koje se nalaze bilo in vivo, bilo in vitro [7].
Za razliku od nekih drugih tehnika koje u principu promatraju intenzitet zracenja s
promatranog uzorka, FCS promatra jako male fluktuacije intenziteta fluorescentnog
zraCenja flouroforom oznacenih biomolekula. Moderni eksperimentalni postavi, a
najcesce se koristi konfokalni mikroskop, omogucavaju pracenje fluktuacija uzorka u

femtolitarskom (1 fL. = 10~!° L) detekcijskom volumenu (DV-u).

2.2.1 Fluktuacije intenziteta fluorescentnog zracenja

Broj molekula u DV-u je dan Poissonovom distribucijom [4]. S obzirom na tu ¢injenicu
te uzevsi u obzir da se FCS tehnikom proucavaju fluktuacije intenziteta fluorescen-
cije u DV-u, bitno je znati kako se ponasaju fluktuacije u ovisnosti o broju Cestica
u DV-u. To mozemo vidjeti racunajuci korijen oc¢ekivanja kvadrata fluktuacije broja
Cestica te uzevsi u obzir da je varijanca Poissonove raspodjele jednaka ocekivanju.
Potom je potrebno normalizirati rezultat da bi vidjeli kako se rezultat ponasa ovisno

o prosjecnom broju cestica u DV-u.

Iz opisanog racuna (izraz 2.2) vidimo da su fluktuacije sve manje za ve¢i broj Cestica
u volumenu. To ima i smisla s obzirom da ¢e kod malog broja Cestica u volumenu
svaki ulazak i izlazak iz volumena biti "primjeceniji” nego kada u DV-u imamo puno
u DV-u. Moderni FCS postavi to postizu tako da DV dovedu na razinu femtolitra ili
manje. Iako fluktuacije koje dolaze od difuzije cCestica iz volumena idealno dolaze od
malenoga broja Cestica, nije idealno ni previSe smanjiti DV. U tom sluc¢aju se moze do-
goditi da u nekom vremenskom intervalu, na koji je eksperiment osjetljiv, niti nema
Cestica unutar DV-a. S druge strane signal mora prevladati pozadinski Sum koji po-
najviSe dolazi od Ramanovog rasprSenja $to se poistize kada je volumen u rasponu od

0.1 do 1 fL [1]. Idealno je da ocekivani broj Cestica u DV-u bude izmedu 0.1 i 1000

7



Cestica [4]. Ako DV iznosi 1 fL, koncentracija cestica mora biti izmedu 1M i 1nM. U
principu se koriste nanomolarne koncentracije Cestica te je to slucaj i u ovome radu.
Fotoni fluorescencije se broje jedan po jedan pomoc¢u jednofotonske lavinske foto-
diode (SPAD, engl. Single-Photon Avalanche Diode). Pretpostavljamo konstantnu

snagu pobudnog lasera. U tom slucaju fluktuacije fluorescencije definiramo kao

SE(t) = F(t) — (F(1)) 2.3)
(P(t)) = % / Ft)dt 2.4)

gdje je F(t) intenzitet fluorescencije u vremenu t.

2.2.2 Osnovni difuzijski model autokorelacijske funkcije

U slucaju da su sve fluktuacije 0 F'(t) posljedica promjene lokalne koncentracije mole-
kula u DV-u, koje se ocituju kao difuzija molekula unutra i izvan DV-a, vrijedi sljedeci

izraz [4]

S0 = | Ll 2) - 5(0.2) 8- q- Clp 2. 0)av (2.5)

gdje su « detekcijska efikasnost, p radijalna koordinata, z aksijalna koordinata, ,.(p, 2)
funkcija intenzitetskog profila pobude, te S(p,z) opticka funkcija transfera mikro-
skopski objektiv-iris. Potonja funkcija odreduje prostornu efikasnost detekcije fotona.
Integracija se proteze duz koordinata diferencijala detekcijskog volumena dV. Pod iri-
som se misli na konfokalnu rupicu na koju pada fokusirana svjetlost iz mikroskopskog
objektiva. Funkcija irisa je da tu svjetlost prostorno filtrira s ciliem da samo fotoni
fluorescencije koji su nastali u zarisSnoj ravnini objektiva bivaju detektirani (Sto je
jedna od definicija konfokalnosti). U ovom radu umjesto irisa koristi se ulazna puko-
tina optickog vlakna. Delta veli¢ine su dc kao fluktuacija molekularnog apsorpcijskog
udarnog presjeka, dq kao fluktuacije kvantne propusnosti (engl. quantum yield) te
0C(p, z,t) kao fluktuacije lokalne koncentracije fluorofore u DV-u koje su uzrokovane
Brownovim gibanjem.

S obzirom da je odredivanje svih navedenih parametara prakticno nemoguce po-
trebne su neke aproksimacije koje pojednostavljuju konacni izraz. Prva aproksimacija

Ipob (p:2)

kombinira dvije prostorne funkcije %=~ - S(p, z) u jednu funkciju (gdje je I inten-



zitet pobudnog zracenja) koja opisuje prostornu distribuciju emitiranoga zracenja:

o0 922
MDF(p,z)=e 20 e 3 (2.6)

To je funkcija koja opisuje intenzitetski profil DV-a i u literaturi je poznata po nazi-
vom Molecule Detection efficiency Function - MDF. U gornjoj aproksimaciji distribu-
cija zracenja opada na e~2 pocetne vrijednosti na p, u radijalnom smjeru te za isti
iznos na z, u aksijalnom smjeru. Ovo je uobitajena aproksimacija koja pretpostav-
lja gaussijanski DV. Dalje izvedeni izrazi ovise o ovoj aproksimaciji. S obzirom na
ovu aproksimaciju MDF-a, kasnije dobivene funkcije ¢e onoliko dobro opisivati eks-
perimentalne podatke koliko izraz 2.6 odgovara stvarnom DV-u eksperimentalnog
postava.

Kasnije koriSteni pristup strojnim ucenjem ne pretpostavlja kakvog bi oblika tre-
bali biti odredeni parametri modela. Stoga, je jedna od ideja rada bila vidjeti moze li
se takvim pristupom izracunati funkcija za ¢iji se izracun koriste isklju¢ivo podaci iz
eksperimenta dok su sve ostale pretpostavke sadrzane iskljucivo u arhitekturi modela
za ucenje (primjerice koji tip neuronske mreze se koristi i sl.).

Parametri «, o i q se mogu kombinirati pomnozeni s [, (jer smo u izrazu za MDF
dijelili s istom veli¢cinom) da bi se dobila mjera detektiranih fotona po detektiranoj

molekuli u sekundi te slijedi:
n=1Ih-k-o-q (2.7)

U literaturi se Cesto za ), koristi kratica CPM - counts per molecule. Ta veli¢ina mjeri
signal-Sum omjer mjerenja te se Cesto koristi za podesavanje kvalitete eksperimental-
nog postava [4]. Koriste¢i navedena pojednostavljenja, pocetna funkcija koja opisuje

fluktuaciju se moze svesti na
IF(t) = / MDF(p,z)-06(nC(p,z,t))dV (2.8)
1%

Ovaj izraz se sada moze iskoristiti za racunanje autokorelacije fluktuacija. Autoko-
relacijska funkcija je definirana kao ocekivanje umnoska funkcije, u ovom slucaju

fluktuacije, u nekom trenutku t s tom istom funkcijom u nekom kasnijem trenutku



pomaknutom za 7 od t [4]. Dodatno se taj umnozak normalizira te dobivamo

(0F(t)-0F(t+ 1))

) = Fmy

(2.9)

Autokorelacijska funkcija sluzi da bi se odredila samosli¢nost signala u trenutku t i

nakon nekog vremena kasnjenja (engl. lag time) 7. Ako je 7 = 0 onda vrijedi

(0F(t)-0F(t+0)) (6F(t)*) Var(6F(t))

G(0) = (F())2 C(F@))2 (F(1)?

(2.10)

Ovaj izraz ¢emo kasnije povezati s ocekivanom koncentracijom u DV-u.

Izraz 2.8 mozemo uvrstiti u 2.9

_ Jv Jy» MDF(p,z) - MDF(p',2') - (0(nC(p, z,1))0(nC (¢, 2, t 4 7)))dVdV"

G(t
() (fy MDF(p,z) - (6(nC(p', 2, t +7)))dV)?
(2.11)
Fluktuacijski delta ¢lan se moZze separirati
d(nC(p, 2,t)) = C(p, 2,1)on +ndéC (p, z, 1) (2.12)

i uzevsi u obzir da se u DV-u ne mijenjaju fluorescencijska svojstva molekule (61 = 0)

te da sva promjena dolazi od promjene koncentracije, slijedi:

0(nC(p, 2, 1)) = n6C(p, 2, 1) (2.13)

Koristec¢i 2.13, izraz 2.9 se svodi na

— fV fV’ MDF(p, Z) ) MDF(p/7 Z,) ) <5O(p7 Zs 0)6C(p/7 Zlu T)>dVdV/

G(7) ((6C) [, MDF(p,z) - dV )?

(2.14)
Pretpostavljaju¢i da dolazi do difuzije molekula u 3D detekcijskom volumenu te da
je difuzijska konstanta fluorofore jednaka D, moze se izracunati [4]

1 (F=r")?

) 0C(p, 2 = — ¢ 7 2.15
(600, 000, 7)) = (C) p e (2.15)

gdje je (C) lokalna koncentracija fluorofore u DV-u. Izraz 2.15 se sada moZe uvrstiti
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u 2.14 te se dobiva

)2
1 Sy Jin MDF(p, 2)MDF(¢f, )e~ "7~ dV dV"’

= (CY(ArD7)"2 (Jy MDF(p, z) - dV)?

(2.16)

Korisno je definirati izraz koji povezuje difuzijsko vrijeme 75 (u kojemu molekula
ostaje unutar DV-a), dimenzije DV-a u radijalnom smjeru p, te difuzijsku konstantu

D:

2
— o (2.17)

™= UD

Potom je bitno definirati i izracunati efektivni detekcijski volumen:

2
z
2%

(fy MDF(p,2)-dV)? ([, e % e "% -dv)?
[, MDF(p,z)?-dV I (e

(M1

- o+ 20 (2.18)

2 2
_qp g2
425 4

)

e 0)2.dV
Koristec¢i rezultate 2.17 i 2.18, iz izraza 2.16 se konac¢no dobiva [4]:

1 1 1
¢lr) = VersiCY(L+2) 14 ()2, = (2.19)

20 ™D

Ako pogledamo prvi ¢lan u izrazu 2.19 odmah vidimo da je po definiciji:

1 1
0=y 0 =™ (220)

Ovo nam govori da ¢e G(0) davati informaciju o o¢ekivanom broju molekula u DV-
u. To je prvi od parametara sustava koje je moguce izracunati pomocu FCS tehnike.
U grafovima koje dobivamo FCS tehnikom ta informacija ¢e se vizualno ocitovati
kao "visina” autokorelacijske krivulje. To znaci da ¢e, pod pretpostavkom da su svi
ostali parametri sustava nepromijenjeni, povecanje koncentracije spustati krivulju
dolje, dok ¢e smanjivanje koncentracije davati vece maksimalne autokorelacijske vri-
jednosti (zelene krivulje, sl. 2.5). Ukoliko se koncentracija ne mijenja ali dolazi
do usporavanja difuzije, pa molekule sporije izlaze is DV-a, autokorelacijska krivulja
zadrzava istu “visinu” no vidljiv je pomak na desno prema vecim difuzijskim kons-

tantama (crvene krivulje, sl. 2.5).
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Slika 2.5: Ilustracija autokorelacijskih krivulja razli¢itih koncentracija i razlic¢itih di-
fuzijskih konstanti molekula oznacenih flouroforom [8]

2.2.3 Difuzija i viskoznost

Stokes-Einstein jednadzba [7] (izraz 2.21) daje nam koeficijent difuzije flourofore

otopljene u fluidu dinamicke viskoznosti 7,:

Dg g = (2.21)

U gornjoj jednadzbi k;, je Boltzmannova konstanta, T temperatura uzorka, 7, di-
namicka viskoznost otapala te R, hidrodinamicki radijus molekule. Viskoznost je
velicina koja se lako moze kontrolirati u eksperimentu mijesaju¢i uzorak fluores-
centne boje otopljene u vodi s nekom drugom tvari visoke viskoznosti. Primjerice,
mijenjaju¢i omjere vode i glicerola mozemo dobiti otopine razli¢itih viskoznosti.
Pomocu izraza 2.21 mozemo izracunati referentne vrijednosti difuzijske konstante
pod uvjetom da je poznat hidrodinamicki radijus promatrane molekule, dinamicka
viskoznost otapala i temperatura uzorka. Hidrodinamicki radijus koristen u Stokes-

Einstein jednadzbi u slu¢aju molekule Alexa647 koriStene u ovom radu iznosi [9]

Rutezasar = (7.5240.23) - 1071%m (2.22)

Poznavaju¢i gornji hidrodinamicki radijus lako je dobiti difuzijske konstante fluoro-

fora u otapalu poznate dinamicke viskoznosti 7.
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Iz literature [10] je poznata difuzijska konstanta flourofore Alexa647 otopljene
u vodi na 25C° pomocu koje se moze izracunati difuzijska konstanta na proizvoljnoj

temperaturi

T 89-107*Pa-s
D(T) = D(25C°) - 2.2
(1) = DE5) - 358 58— (1) (2.23)

gdje je temperatura T u Kelvinima te 7(7") dinamicka viskoznost na toj temperaturi.
Izraz 2.23 se moze koristiti u slucajevima gdje je flourofora otopljena u vodi, no u

slu¢ajevima kad se koristi neko drugo otapalo potrebno je koristiti izraz 2.21.

2.2.4 Tripletna dinamika

Izraz 2.19 je teoretska autokorelacijska funkcija koja opisuje difuzijsku dinamiku sus-
tava koji se proucavaju FCS tehnikom. Radeci teorijsku prilagodbu koristeci izraz
2.19, ocekuje se da Ce teorijska krivulja dobro opisivati podatke u slucaju da je jedini
znacajni efekt radi kojega dolazi do fluktuacija intenziteta fluorescencije upravo di-
fuzija molekula unutar i izvan DV-a. Pretpostavka s kojom je izvedena izraz 2.19 je
da vrijedi én = 0. To je u praksi neostvarivo jer postoje dodatni efekti koji utjecu na
fotodinamiku sustava. Najocitiji medu njima je efekt koji nastaje uslijed prelazaka u
zabranjena tripletna stanja iz kojih se fluorofora, u usporedbi s fluorescencijom, par
redova veliCina sporije relaksira u osnovno stanje.

S obzirom da je vremenska skala na kojoj se dogadaju tripletni prijelazi puno
kraca od skale difuzije molekula, funkciju G(7) koja ukljucuje i tripletnu dinamiku je

moguce separirati [4]
Gukupno(T) = Gdzf(7—> . Gtm’plet (T) (224)

Tripletni ¢lan G.ipet(7) je moguée modelirati jednadzbom [4]

1 =T +Te 7rin
Gtm’plet(T) = 1—T (225)

gdje je 1-T u razlomku normalizacija. Ukupna korelacijska funkcija se tada moze
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opisati kao:

1—T+T-¢ v 1 1
G(r) = e -G - : (2.26)
1-T 1+ = 1+ (). =
20 ™D

Prilikom teorijske prilagodbe na podatke prigodno je gornjoj funkciji, ukoliko podaci
nisu normalizirani, dodati konstanti ¢lan 1 jer su vrijednosti autokorelacije iznad 1
dok izraz 2.26 trne u 0. Izraz 2.26 se moZe dodatno generalizirati za slucaj kada
je u uzorku prisutno visSe tipova fluorescentnih molekula (vidi [4]) no to nije bio
slu¢aj u ovome radu. Takoder, osim tripletne dinamike, koja je jedan od mogu¢ih
fotoaktivacijskih procesa u kojemu nema emisije fotona prilikom relaksacije iz visih
u niza vibracijska stanja, mogu¢i su i drugi procesi u kojima nema emisije fotona.
Izraz 2.25 se moze generalizirati za slucaj u kojem je prisutno viSe "tamnih” stanja
(osim tripletnog). I ta diskusija se moze procitati u [4]. U ovom radu je koriSten

izraz 2.26 kao teorijska krivulja za prilagodbu na eksperimentalne podatake.

2.2.5 Odabir fluorofora

FCS tehnika prati male fluktuacije intenziteta fluorescencije. S obzirom da vecina
bioloski interesantnih molekula jako slabo fluorescira, u svrhu pracenja tih biomo-
lekula te se molekule oznacuju fluoroforima (poznati i pod nazivom fluorescentni
markeri). Ti markeri moraju onda imati dobra fluorescencijska svojstva. Svojstva
uklju¢uju: dovoljno intenzivno zracenje, visoku kvantnu propusnost te velik broj cik-
lusa fluoresciranja flourofora prije nego je fluorescencija unistena fotoizbjeljivanjem,
$to je obi¢no oko 10° pobudnih ciklusa [7]. Takoder, bitno je izabrati fluoroforu ¢iji
se apsorpcijski spektar nalazi u rasponu valnih duljina u kojemu emitira pobudni
laser. Bitno je i da su efekti koji se vide u autokorelacijskim krivuljama znacajniji
od artefakata eksperimenta, posebno za krace vrijeme kasnjenja 7. Ako je difuzija
molekula od prvenstvenog interesa onda bi taj proces trebao biti izrazeniji i od jake
tripletne dinamike i ostalih fotodinamickih procesa pa se biraju fluorofore u kojima
su tripletni prijelazi rjedi. Takve podatke je lakSe opisati teorijskim modelima koji su
ve¢ izvedeni u prethodnim potpoglavljima. Strojnim ufenjem se pokuSavaju izbjeci
zadnja dva uvjeta.

Prilikom eksprimenata koji su provedeni u svrhu pisanja ovog rada koristene su
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Slika 2.6: Apsorpcijski i fluorescentni spektar fluorofora Cy5 i Alexa478 [11]

Cy5 i Alexa647 fluorofore. Oba markera imaju navedena poZeljna svojstva te im je
maksimum apsorpcijskog spektra blizu valne duljine pobudnog lasera (633 nm). Na
slici 2.6 prikazani su apsorpcijski i fluorescencijski spektri obje molekule. Vidimo
da postoji veliko preklapanje izmedu spektara tako da su eksperimentalni uvjeti bili
prakticki identicni. Ipak, podaci za Alexa647 su bolje pratili ponasanje modelirano
jednadZbom 2.26, $to je posljedica izraZenije tripletne dinamike u slucaju Alexa647.
Maksimumi apsorpcijskog spektra su 649 nm za Cy5 te 650 za Alexa647 [12]. U
ovom radu su prikazani samo rezultati dobiveni Alexa647 fluoroforom jer je u labora-

torijskom radu potrosena Cy5 molekula prije nego su postignuti adekvatni rezultati.

2.2.6 Artefakti i ogranicenja

Prilikom izvodenja jednadzbe 2.26 pretpostavljen je gaussijanski DV. Iako taj pristup
cesto daje dobre rezultate, analize eksperimentalnih postava [3] su uocile da je DV
gaussijanskog profila validan samo u posebnim uvjetima. Oni ovise o promjeru irisa
u konfokalnoj ravnini kroz koju svjetlost dolazi do detektora te o svjetlosnoj ispunje-
nosti straznje aperture mikroskopskog objektiva. Mjerenja provedena u ovom radu
pokazala su da DV koriStenog postava nije sasvim gaussijanski. Na slici 4.14, kasnije

u radu, je vidljivo da za 7 = 50us teorijska autokorelacijska krivulja malo precjenjuje
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vrijednosti dok za 1000 ps krivulja malo podcjenjuje vrijednosti. Kod veéih odstupa-
nja od gausijanskog profila odstupanje krivulje od vrijednosti bilo bi jos izrazenije.
Opticki artefakti se mogu skoro eliminirati [3] koriStenjem irisa malog promjera
(25 um ili manje) no time se smanjuju dimenzije DV-a pa je potrebno dulje vrijeme
ekspozicije, a smanjuje se i omjer signal-Sum. Artefakti se takoder mogu manifestirati
kao dodatan eksponencijalni ¢lan vidljiv za mali 7 koji se u grafovima moZze zamijeniti
za neki drugi fotofizikalni ili fotokemijski proces. Bitno je napomenuti da artefakti
mogu izobliciti autokorelacijsku krivulju do te mjere da prilagodbom teorijske krivu-
lje na podatke izracunato difuzijsko vrijeme bude pomaknuto do 80% u odnosu na

referentnu vrijednost [3].
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2.3 Strojno ucenje
2.3.1 O strojnom ucenju

Strojno ucenje je programski pristup obradi podataka koji pripada opcenitijem polju
umjetne inteligencije [13] [14] [15]. Iako algoritmi koji se danas definiraju kao algo-
ritmi strojnog ucenja postoje ve¢ desetcima godina, poboljSanja implementacija pos-
tojec¢ih algoritama, kao i razvoj novih algoritama, uc¢inili su modele strojnog ucenja
nadmoc¢nima u raznim primjenama u znanosti kao i industriji. Medu poboljsanja spa-
daju: razvoj novih nelinearnih aktivacijskih funkcija, poboljSanje algoritma kojim se
korigiraju parametri modela kroz trening, razvoj novih arhitektura neuronskih mreza
itd. Takoder, razvijenjem same racunalne tehnologije, omoguceno je efikasnije i brze
treniranje ve¢ postojecih kao i novih algoritama.

Ono Sto strojno ucenje ¢ini drugacijim od drugih pristupa ucenju iz podataka je
to Sto su obi¢no potrebne minimalne pretpostavke (ili nikakve) o funkcijama koje
definiraju podatke. Primjerice, u ovom radu da bi se izvrsila prilagodba teorijske
autokorelacijske funkcije na podatke koji se dobivaju FCS tehnikom, potrebno je u
teorijski opis modela ukljuciti informaciju o difuziji molekula te tripletnoj dinamici
sustava.

Strojno ucenje ne pretpostavlja pozadinsko znanje o podacima sustava te pokusava
prilagoditi parametre modela tako da na izlazu predvida vrijednost koja sto bolje od-
govara ”stvarnoj” vrijednosti ciljne varijable. Ciljnu varijablu koju model predvida
biramo iz podskupa varijabli koje se mogu nauciti iz danih podataka. Primjerice, FCS
podaci daju informaciju o difuzijskoj konstanti, difuzijskom vremenu, koncentraciji
molekula u sustavu itd. U ovom radu ciljna varijabla je bila difuzijska konstanta.
Mana takvog pristupa je da su za trening modela potrebne informacije o referentnim
vrijednostima, kao primjerice difuzijska konstanta neke molekule u DV-u. Time je
tesko koristiti ovaj pristup za otkrivanje novih fizikalnih pojava, barem u slu¢aju nad-
ziranog ucenja u koje spada vec¢ina popularnih modela strojnog i dubokog ucenja.
Postoje i druge grane strojnog ucenja, kao nenadzirano ucenje, koje ne zahtijeva

prethodnu informaciju o ciljnoj varijabli no u ovom radu se ne koriste takve metode.
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2.3.2 Neuronske mreze

Neuronska mreZa je nelinearni model strojnog (dubokog) ucenja koji je sposoban iz-
ravno iz podataka nauciti netrivijalna i Cesto nelinearna svojstva sustava pod pretpos-
tavkom da je dostupna adekvatna koli¢ina podataka. Adekvatnu koli¢inu podataka
uvjetuje tip problema te Zeljena preciznost modela. U principu neuronska mreza sa
samo jednim skrivenim slojem moze aproksimirati bilo koju nelinearnu kontinuiranu
funkciju (engl. "universal approximation theorem”) [13]. U praksi je to tesko izve-
divo, tako da postoje brojne arhitekture neuronskih mreza koje su specijalizirane za
obradu i ucenje na specificnim podacima. Primjerice konvolucijske neuronske mreze
odli¢cno uce reprezentirati slike kroz niz dubokih slojeva neuronske mreze od kojih

svaki sloj uti reprezentaciju na razli¢itom stupnju apstrakcije.
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Slika 2.7: Skica jedne celije neuronske mreze te obi¢ne potpuno povezane neuronske
mreze [14]

Na slici 2.7 u gornjem dijelu slike vidimo kako izgleda jedna tipi¢na celija ne-
uronske mreze [14]. éelija u skrivenom sloju dobiva viSestruki ulaz te ih utezava
vrijednostima w; (i = 1,2...Np0j uiaza) te zatim zbraja. Na takvu jos uvijek linearnu
funkciju se primjenjuje aktivacijska funkcija. Aktivacijska funkcija je nelinearna te
sluzi da bi se mrezi omogucilo da ucenje nelinearnih svojstava ulaznih podataka. Na

slici 2.8 vidimo nekoliko najcece koristenih aktivacijskih funkcija. U ovom radu se
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Slika 2.8: Najcesce koristene aktivacijske funkcije [14]

koristila ReLu aktivacijska funkcija ¢ije djelovanje je vidljivo sa slike u donjem lije-
vom kutu. Ako je vrijednost ulaza manja od 0 izlaz ¢elije je 0, dok u slucaju da je
ulaz vedi od 0 vrijednost izlaza ¢elije linearno ovisi o ulazu.

Na slici 2.7 u donjem dijelu slike vidimo arhitekturu jedne potpuno povezane ne-
uronske mreze s viSestrukim ulazom, dva skrivena sloja i jednom izlaznom ¢elijom.
U slucaju da se radi o regresijskom problemu, kao Sto je slucaj u ovom radu, zadnji
sloj ima samo jednu celiju koja kao izlaz vraca kontinuiranu vrijednost. Ta vrijed-
nost predstavlja predvidanje modela u ovisnosti u ulaznim podacima te istreniranim
parametrima mreZze.

Neuronska mreza potpuno povezanog tipa moZze imati i ve¢i broj ¢elija na izlazu, u
slu¢aju klasifikacijskih problema. Izlazne ¢elije onda sadrze neku drugu aktivacijsku
funkciju primjereniju klasifikacijskim problemima kao Sto je primjerice sigmoidna ak-
tivacijska funkcija (druga aktivacijska funkcija na slici 2.8). Cilj klasifikacijskog mo-
dela je predvidjeti kojoj klasi pripadaju ulazni podaci. Primjerice ako model na ulazu
dobije jednu spinsku konfiguraciju 2d Isingovog modela, a cilj modela je predvidjeti
kojoj fazi pripada spinska konfiguracija, izlazni sloj ¢e imati 2 ¢elije koje predvidaju
vjerojatnost da spinska konfiguracija pripada jednoj od dvije moguce faze.

Mreza uci na velikom broju primjera te kroz trening minimizira funkciju greske
(engl. "loss function”) na izlaznoj ¢eliji [15]. Odabir funkcije greske koja se mini-

mizira ovisi o tipu problema. Na regresijskim problemima, kao funkcija greske se
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najéesce koristi srednja kvadratna pogreska (engl. “mean squared error” ili MSE)

1
MSE =~ Z:(yi — fl@)” (2.27)
gdje je y; vrijednost ciljne varijable koju model koristi za u¢enje, dok je f(z;) predvidanje
modela na osnovu podataka z;. Cilj modela je Sto vise pribliziti y; i f(x;) a da se pri-
tom model ne overfita i postane beskoristan za predvidanje na podacima koji nisu
koriSteni u treningu. Za minimizaciju funkcije greske zaduzen je optimizacijski algo-
ritam. Poznati optimizacijski algoritmi su bazirani na ideji gradijentnog spusta [15].

Parametri ¢elije w’ se Korigiraju ra¢unajuéi gradijent funkcije greske
w' <+ w' — NV, MSE(w'") (2.28)

gdje je n hiperparametar koji se odreduje prije treninga modela i on se naziva stopa

ucenja (engl. ”learning rate”) [15]. Na slici 2.9 vidimo ilustraciju gradijentnog spusta

6, . [ I B Funkcija greske

-

>0,

Slika 2.9: Primjer dvodimenzionalnog gradijentnog spusta [15]

u dvije dimenzije. Treba imati u vidu da je prostor parametara obi¢no velik (puno
veci od 2) Sto utjece na duljinu treninga modela. Ideja je kroz svaku iteraciju tre-
ninga malo korigirati parametre ¢elija mreze dok se ne pronadu optimalne vrijednosti
(obi¢no lokalni minimum). Jedna iteracija objasSnjene procedure se naziva epoha.
Trening obicno sadrZi desetke ili stotine epoha. Osim gradijentnog spusta defini-
ranog izrazom 2.28 postoje drugi, moderniji optimizacijski algoritmi koji ukljucuju

epohalno ovisnu stopu ucenja [14]. Jedan od poznatijih optimizacijskih algoritama
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je Adam [14] koji se koristi u ovom radu.

Na kraju svake epohe koristi se validacijski skup podataka. To je dio podataka
koji se ne koristi u treningu ve¢ sluzi za racunanje funkcije greske na podacima koji
se ne koriste u treningu. Nakon treninga model je spreman za predvidanja na dotad
nevidenim podacima. Dodatno se moze koristiti i testni skup ako su se kroz trening
viSe puta mijenjali hiperparametri modela te je validacijski skup “zagaden”, isto kao
i trening skup. Na testnom skupu se tada vrsi zavrsna provjera kvalitete modela. Hi-
perparametri modela su broj slojeva mreze, broj ¢elija mreze, razni parametri vezani
za brzinu i veli¢inu korekciju tezina kroz trening i sl.

Kod treninga algoritama strojnog ucenja opcenito, kljuno je da model bude
podesen tako da je sposoban za predvidanje ciljne varijable na podacima koji nisu
bili dio treninga, tj. Zeli se sprijeciti overfit modela. Postoji nekoliko nacina da se to
postigne. Jedan od njih je da se trening odvija dok greska na validacijskom skupu
pada. Onda kada funkcija greSke pocinje rasti, pogotovo ako istovremeno pada na
trening skupu, dolazi do overfita modela i trening treba obustaviti. To je lako im-
plementirati tako da se prati greSska modela na validacijskom skupu te se trening
prekida ako greska nije pala u n epoha, gdje je n hiperparametar koji se odreduje
prije treninga. Overfit modela se moze ublaziti koriStenjem dropout sloja za gasenje
celija (engl. ”dropout”) koji odreduje koliko celija u sloju sudjeluje u partikularnoj
epohi treninga. Recimo moze se podesiti da 30% neurona u sloju ne sudjeluje u tre-
ningu, a oni koji ne sudjeluju se biraju nasumic¢no. U sljedecoj epohi se nasumic¢no
biraju drugi nesudjelujuéi neuroni. Postotak privremeno odbacenih neurona je jos je-
dan hiperparametar modela. Na slici 2.10 vidimo prikaz uc¢inka dropout sloja. Ideja
dropout sloja je smanjiti potencijalno Stetne korelacije izmedu neurona u neuron-
skoj mrezi [14]. Uvodenjem dropout sloja, svaka epoha mreze ustvari kreira malo
drugaciju mrezu od prethodne, jer nikada ne sudjeluju isti neuroni. Dropout sloje
se takoder moze primjeniti i na ulazne podatke, tj. ulazni sloj u ostatak mreze veze
samo neke ulazne Celije dok su druge privremeno ugasene. Takoder, moguce je im-
plementirati spremanje najboljeg aktualnog modela. To omogucuje da se u slucaju
pogorsanja treninga modela, ucita prethodno snimljeni model koji je imao najbolji

rezultat na validacijskom skupu.
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Slika 2.10: U¢inak dropout sloja [14]

3 Eksperimentalni postav

3.1 Minimizacija Ssuma

Prvi vazan dio eksperimentalnog postava je opticki stol na koji se uc¢vrsc¢uju svi ostali
elementi postava. Prije svega, stol treba iznivelirati da mu radna povrsina bude u
horizontalnoj ravnini a takoder je bitno osigurati da bude $to otporniji na vanjske
vibracije. Stabilnost snage pobudnog snopa mjerila se neposredno prije ulaska snopa
u toranj s mikroskopskim objektivom te je uoceno da dolazi do zamjetnog mijenja-
nja snage kada bi se stol dodirivao. Uocene su c¢ak fluktuacije u snazi uzrokovane
zvukovima i vibracijama koje nastaju od primjerice hodanja, pomicanja stvari u la-
boratoriju i drugih vanjskih faktora. Fluktuacije tog porijekla su dovoljno male da ne
utjecu bitno na FCS mjerenja. Naime, provedeno je kontrolno mjerenje u kojemu se
mijenjala pobudna snaga u rasponu 110-150 pWV/ te nisu uocene vidljive promjene
autokorelacijskih krivulja.

U eksperimentu je klju¢no $to je viSe moguce eliminirati i svjetlosni pozadinski
sum da bi dobili Sto bolji omjer signal-Sum jer bi Sum inace prekrio fluorescentni
signal. Stoga, u laboratoriju su morali biti iskljuCeni svi intenzivni izvori svjetla. Po-

zadinski Sum koji preostaje nastaje radi refleksije i rasprSenja laserskog snopa, na
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necistotama u uzorku, emisije svjetla sa samih optickih komponenti te tamne struje
detektora [1]. U svrhu minimizacije pozadinskog Suma koriste se spektralni filtri o
¢emu Ce biti rije¢i. U eksperimentima izvrsenima u ovom diplomskom radu pozadin-
ski Sum je uvijek imao stopu brojanja (engl. count rate) ispod 700 fotona u sekundi

dok je signal koji dolazi od fluorescencije obi¢no bio 50 ili vise puta ve¢i.

3.2 Postav

Na slici 3.11 mozemo vidjeti shemu cijelog eksperimentalnog postava. Kao izvor svje-

Z1

HeNe laser

L3 1

ov2 27

L - -

Translator T

L1

z2 Toranj

L2
ov1l 73

4 Z6

Slika 3.11: Eksperimentalni postav

tla koristen je helij-neonski (HeNe) laser koji daje snop kontinuirane snage (engl.
CW - continuous wave) na valnoj duljini od 633 nm. Tijekom rada, provedena su
kontrolna mjerenja gdje se mijenjala pobudna snaga u rasponu od 50 do 150 pW,
dok je maksimum bio 1.5 mW. Cilj je bio naéi optimalni raspon u kojemu je izvor
daje dovoljno veliku stopu brojanja no mjerenja su takoder stabilna. Za vece intenzi-
tete lasera brze dolazi do fotoizbjeljivanja flourofore, Sto nije pozeljno, te moze doci
do izrazenijih fotofizikalnih procesa koji nam nisu od interesa u eksperimentu (npr.
izrazenija tripletna dinamika) [16]. S druge strane, za vece intenzitete potrebno je
manje vrijeme integracije signala tako da se mjerenja mogu brze obaviti. Zaklju¢eno

je da je optimalna pobudna snaga u rasponu od 50 do 150 uV.
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Iz HeNe lasera izlazi kolimirani snop priblizno gaussijanskog profila ¢iji e=2 pro-
mjer iznosi 1 mm. Laserski snop nakon refleksije na prvom zrcalu (Z1, sl. 3.11)
prolazi kroz filter promjenljive atenuacije (AF, Thorlabs NDC-100S-4 [17]) koji se
koristi za regulaciju intenziteta snopa. Atenuacijski filter je disk koji se moze okre-
tati 360° oko svoje osi paralelne smjeru Sirenja snopa (opticka os). Ve¢i dio diska
je prekriven reflektivnim metalnim premazom cija reflektivnost ovisi o dijelu diska
na koji laserski snop nailazi. Dio diska nije preliven metalnim premazom te za taj
raspon kutova svjetlost ne "vidi” filter. Mjera koja govori o tome koliko je intenzi-
tet svjetla smanjen nakon prolaska kroz filter je opticka gustoc¢a (OD, engl. Optical
density) [16]

L, 1

](mt = lOglOT (329)

OD = lOglo

gdje je I, intenzitet snopa prije filtera, /,,,; intenzitet poslije filtera a transmitivnost se

definira iz izraza T' = ﬂ;’:t Dakle, zakretanjem diska moguce je mijenjati OD te time
i intenzitet snopu koji izlazi iz filtera. Filter je zakrenut u polozaj koji daje atenuaciju
od 20 puta u odnosu na upadni intenzitet snopa. Tako se postigla snaga lasera u
rasponu 50-150 pWW. Snaga lasera se mjeri mjeracem snage (Coherent FieldMaster)
¢ija je sonda sa silicijskim fotodetektorom postavljena neposredno prije nego pobudni
snop ude u toranj s mikroskopskim objektivom. Prije pocetka akvizicije fotona nuzno
je maknuti sondu jer blokira snop.

Nakon atenuacijskog filtera snop upada na drugo zrcalo (Z2) koje zakrec¢e snop
prema difrakcijski limitiranoj asferi¢noj le¢i koja fokusira snop u monomodno opticko
vlakno (OV1). Tiltanjem prvo zrcala Z1, potom zrcala Z2 i kona¢no mjerenjem inten-
ziteta svjetlosti na izlazu iz optickog vlakna moguce je optimizirati efikasnost sprege
laserskog snopa u vlakno u 3-5 iteracija. Opticko vlakno ima dvojaku funkciju. Prva
je da posluzi kao prostorni filter koji ¢e proizvesti Cisti, prostorno uniforman laser-
ski snop gaussijanskog profila. FCS tehnika zahtijeva takav snop jer se na taj nacin
dobija Sto je mogucée manji i geometrijski pravilan DV. Ako je vlakno dovoljno dugo
(nekoliko centimetara je sasvim dovoljno) izlaz iz vlakna imat ¢e gotovo savrSen ga-
ussijanski profil pridruzen tom jednom modu koji se propagira kroz opticko vlakno.
Na takav nacin se bilo kakva distorzija snopa moze ukloniti pod cijenu gubitka snage

na izlazu. Druga funkcija je da vlakno transferira snop do sljedece asferi¢ne lece cija
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je uloga da snop ponovno kolimira te da njegov e~ promjer prosiri za tri puta na 3
mm. Sustav L1-OV-L2 (slika 3.11) je istovremeno i prostorni filter i Sirilo snopa (engl.
beam expander) ¢iji je koeficijent Sirenja odreden omjerom zarisnih duljina f2/f1. Po-
tom se snop pomocu dva zrcala (Z3 i Z4) usmjerava prema tornju s mikroskopskim
objektivom.

Toranj je konstrukcijski ekvivalentan invertiranom mikroskopu a sastoji se od
dikroickog zrcala (DZ, Semrock BrightLine FF660-Di01-25x36), te mikroskopskog
objektiva (O, Olympus UPLSAPO60xW) i nepropusnog zrcala (Z5). Nakon ulaska u
toranj snop se prvo odbija od dikroickog zrcala te dolazi na objektiv koji, u odnosu na
volumen uzorka, svjetlost fokusira na veoma mali dio uzorka (u odnosu na volumen
uzorka) femtolitarskog volumena. Mikroskopski objektiv je tzv. ”mokri” objektiv jer
se, u svrhu postizanja visoke razlucivosti, izmedu lece objektiva i preparata stavlja
medij veceg indeksa loma od zraka, u nasem slucaju voda. Stoga na objektiv nano-
simo kapljicu vode pipetom koja dodiruje donji dio plasti¢ne kadice u kojoj se nalazi
promatrani uzorak volumena 300 p L. Uzorka moze biti i puno manje jer je fokalni
volumen nekoliko redova veli¢ine manji. No, veci volumeni, uz pokrivanje kadice
poklopcem, omogucavaju da se minimizira utjecaj hlapljenja otapala na povecanje
koncentracije uzorka tijekom mjerenja.

Mikroskopski objektiv ima ZariSnu duljinu f,;, = 3mm i numericku aperturu
NA=1.2. Objektiv stvara u uzorku pobudni volumen ¢iji je intenzitetski profil (/,.(p, 2)
u izrazu 2.5) priblizno gaussijanskog profila. Snop pobuduje fluorofore u visa elek-
tronska stanja te molekule fluoresciraju fotone duze valne duljine (nize frekvencije)
od onih koji pobuduju uzorak. Objektiv tada prikuplja generirano fluorescentno
zraCenje, kolimira ga i usmjerava ga prema dikroickom zrcalu ispod objektiva. Svje-
tlost duze valne duljine moze pro¢i kroz dugo-propusno (engl. long pass) dikroicko
zrcalo te se potom u donjem dijelu tornja jos jednom odbija na nepropusnom zrcalu
(Z5) i izlazi iz tornja. Dugo-propusno dikroicko zrcalo po definiciji ima vrlo visoku
reflektivnost za krace valne duljine pobudnog zracenja, no veliku propusnost za flu-
orescenciju duljih valnih duljina [7].

Svjetlost se potom odbija od dva zrcala (Z6 i Z7) na putu ka detekcijskoj kutiji
unutar koje se nalazi jednofotonska lavinska fotodioda (SPAD, engl. Single-photon
avalanche diode) Excelitas Technology SPCM-AQRH-12-FC. Prije nego ude u detek-

cijsku kutiju snop prolazi kroz emisijski uskopojasni filter (EF, Semrock BrighLine
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FF01-692/40-25) koji ima visoku propusnost (T>93%) isklju¢ivo u uskom pojasu
od 672 — 712 nm a ostale valne duljine blokira. Potonji filter sluzi za filtriranje
nepoZzeljnog zracenja koje doprinosi pozadinskom Sumu. Naime, dikroicko zrcalo
nije sposobno u potpunosti eliminirati zracenje koje nije flourescencija, primjerice
Rayleigh rasprSenje na vodi. Takoder dio zracenja dolazi od Raman rasprSenja na
vodi koje je, kao i fluorescencija, pomaknuto prema duzim valnim duljinama te stoga
moze proci kroz dikroicki filter [16]. EF filtrira dio Raman zracenja te se postiZze puno
bolji omjer signal-sum [4]. U naSim eksperimentima postigli smo omjer signal-Sum
od barem 50 na vise.

Nakon prolaska kroz EF snop se fokusira pomocu akromatskog dubleta ZariSne
duljine f3; = 300mm (L3, Thorlabs AC508-300-AB) na ulaznu pukotinu multimodnog
optickog vlakna (OV2, Thorlabs M42L01, promjer jezgre 50 um) koje vodi fotone
fluorescencije u SPAD. Pozicija pukotine na koju se snop fokusira moze se pomocu
mikrometarskih translatora mijenjati u radijalnom (p) i aksijalnom (z) smjeru te tako
ulaz optickog vlakna postaviti u tocku u prostoru na kojoj je sprega fluorescencije u
vlakno najefikasnija.

SPAD je spojen na TCSPC karticu (Time Correlated Single Photon Counter, Becker
Hickl SPC-130) spojenu na racunalo koja autokorelira signal koji se potom sprema
u nekoliko formata na racunalu. Bududi da pobudni laser nije impulsnog ve¢ konti-
nuiranog tipa, na TCSPC karticu je nuzno spojiti i izlaz iz signal generatora koji daje
TTL signal na 70 MHz a koji kartici sluzi kao clock signal za analogno-digitalnu ko-
nverziju. Program u realnom vremenu pokazuje graf autokorelacijske krivulje. ASCII
zapis autokoreliranog signala je koriSten za daljnje modeliranje podataka u Pythonu

i programu Origin.

3.3 Optimizacija postava

Prije pocetka mjerenja cijeli postav nuzno je optimizirati pratec¢i broj fotona u vre-
menu tako da se signal iz SPAD-a spoji na osciloskop kojeg treba postaviti u moda-
litet brojaca (engl. counter mode). Naime, poziciju objektiva je moguce pomicati u
aksijalnom (z) smjeru te pronaci idealnu poziciju objektiva pri kojoj ¢e broj fotona flu-
orescencije u sekundi CPS (engl. count per second) biti najveéi. Objektiv pomicemo,

nekoliko puta na gore pa na dolje, te tako trazimo polozaj na z osi koji daje najjaci
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mogudi signal. Nakon toga slijedi ve¢ spomenut proces optimizacije pozicije upadne
pukotine multimodnog optickog vlakna OV2 u detekcijskoj kutiji. Upadna pukotina,
koja prije svega mora biti u zZariSnoj ravnini le¢e L3, se polagano pomice prvo u x
smjeru te se trazi optimalna pozicija na x osi. Potom se pomice u y smjeru te se
postupak ponavlja. Postupak se iterira nekoliko puta dok nismo sigurni da je signal
na osciloskopu maksimiziran.

Optimizirani sustav je podeSen za FCS mjerenja za parametre sustava u datom
trenutku. No, treba biti oprezan kod rukovanja s opremom (npr. namjeStanje uzorka
iznad objektiva i sl.) jer svaki dodir nekog od dijelova postava sustav moze zahtijevati
novu optimizaciju (x,y pozicija pukotine OV2, z pozicija objektiva). Ovaj problem bi
se mogao eliminirati boljim uc¢vrs¢ivanjem svih dijelova postava no u ovom eksperi-
mentalnom postavu taj problem se rjeSavao ponovnom optimizacijom u slucaju po-
gorsanja signala. Moguce je i nakon svakog mjerenja pomocu osciloskopa provjeriti

je li sustav jos uvijek optimiziran.
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4 Rezultati

4.1 Priprema uzoraka

FCS tehnikom je moguce odrediti parametre sustava kao Sto su koncentracija flu-
orofora u uzorku, njihova difuzijska konstanta D te potom i difuzijsko vrijeme 7p.
Kako se kod primjene nadziranog strojnog ucenja koriste podaci koji su oznaceni,
tj. svakom podatku u trening skupu je pridruzena referentna vrijednost ciljne vari-
jable, potrebno je da je ta varijabla dobro definirana i lako mjerljiva. Idealno bi to
bile D ili 7p no te konstante se obi¢no racunaju iz parametara koji proizlaze iz prila-
godbe teorijske funkcije na autokorelacijsku krivulju (izraz 2.26). Da bi te parametre
dobili strojnim u¢enjem moramo pribje¢i drugom nacinu oznacavanja uzoraka. Di-
fuzijsko vrijeme fluorofore u uzorku mozemo proizvoljno mijenjati povecavanjem ili
smanjivanjem dinamicke viskoznosti otapala (izraz 2.21). To se postize mijenjanjem
temperature uzorka ali i upotrebom velikog broja otapala ¢ije se viskoznosti mono-
tono povecavaju u odnosu na baznu viskoznost - viskoznost vode. Takav skup otapala
poznatih viskoznosti lako se pripremi mijeSajuci glicerol i vodu u razli¢itim masenim
udjelima.

U procesu pripreme uzoraka koriStena je analiticka vaga. Uzorci su dobiveni
mijesanjem vode, u kojoj je ve¢ bila otopljena Alexa647 fluorofora u koncentraciji
od 1 nM, i glicerola. Budu¢i da glicerol ima veliku viskoznost, pove¢anjem udjela gli-
cerola uzorak postaje sve viskozniji te tako mijenjamo difuzijsku konstantu D a time
i difuzijsko vrijeme 7 flourofore (izraz 2.17). Prije pripreme uzoraka, izracunate
su potrebne mase glicerola i vode da bi se postigla Zeljena viskoznost uzorka. Za
dohvat otapala koriStene su dvije pipete maksimalnih volumena 1mZL te 200uL. Pri-
likom prenosenja glicerola u spremnik uzorka, vagom je u realnom vremenu pracena
unesena masa glicerola te ukupna masa smjese u spremniku.

Dobiveni maseni udjeli su obi¢no malo odstupali od onih planiranih prije vaganja.
To je posljedica visoke viskoznosti glicerola, radi ¢ega bi glicerol prianjao uz stijenke
pipete pa je bilo nemoguce postici zeljene masene udjele. To je ujedno i razlog zasto
je u pripremi uzoraka koristena analiticka vaga. Na taj nacin, masa glicerola i ukupna
masa uzorka su mogli biti vagani s nepouzdanos¢u od 1 mg Sto je omogucilo puno
finiju podjelu uzoraka po viskoznosti, a posljedi¢no i po difuzijskoj konstanti, nego bi

to bilo moguce isklju¢ivo pipetiranjem.
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U tablici 4.1 su prikazane viskoznosti skupa uzoraka kojeg smo pripravili u la-
boratoriju. Nulti uzorak sadrzi samo fluoroforu Alexa647 otopljenu u vodi a potom

slijedi 15 uzoraka koji sadrze sve vec¢i maseni udio glicerola w,,. 1z vrijednosti w,, i

Uzorak | w,,[%] | n[10~2Poise] | D[10~1°™°] | T[C"]
0 0 0.95 3.03 22.3
1 3.0 1.02 2.82 22.4
2 12.0 |1.28 2.25 22.5
3 240 |1.84 1.57 22.6
4 325 |2.49 1.16 22.7
5 37.0 |2091 0.99 23.4
6 42.7 | 3.79 0.76 22.8
7 471 | 4.59 0.63 23.3
8 50.4 | 5.49 0.53 23.0
9 54.0 |6.65 0.43 23.1
10 57.8 |8.83 0.35 23.1
11 60.8 | 10.08 0.29 23.1
12 62.8 | 11.52 0.25 23.1
13 65.0 | 13.46 0.21 23.1
14 67.0 | 15.54 0.19 23.2
15 69.1 |18.30 0.16 23.2

Tablica 4.1: Maseni udjeli glicerola w,,, dinamicke viskoznosti 7 te dinamicke kons-
tante D pripremljenih smjesa glicerol-voda na temperaturi laboratorija T. Mjerenja
su obavljena u istom danu.

temperature uzorka T u trenutku mjerenja, mogu se izracunati dinamicke viskoznosti
otapala n uz pomo¢ online kalkulatora viskoznosti smjese glicerol-voda [18] [19].
Svi uzorci stajali su u laboratoriju minimalno sat vremena u svrhu termalizacije
te je pretpostavljeno da temperatura uzorka jednaka temperaturi laboratorija. Tem-
peratura se mjerila digitalnim termometrom s nepouzdanos¢u od 0.1 K. Temperature
u laboratoriju su se uvijek povecavale tijekom dana kako bi se vrSila mjerenja. Mi-
nimalna temperatura u laboratoriju za vrijeme bilo kojeg mjerenja je bila 20.8°C
dok je najveca bila 23.4°C. Koriste¢i izraz 2.21 izracunate su difuzijske konstante
i pripadaju¢u nepouzdanost svakog uzorka gdje su ulazni parametri bili dinamicka
viskoznost, temperatura laboratorija te hidrodinamicki radijus Alexa647 molekule

(izraz 2.22).
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4.2 Mjerenja

Svakoga dana izmjereno je svih 15 uzoraka iz tablice 4.1 a posebna pozornost dana
je mjerenju temperature T neposredno pred pokretanje FCS mjerenja. Definiramo da
mjerenja nastala u jednom danu ¢ine jedan skup mjerenja. Svaki uzorak mjeren je 15
puta, s vremenom integracije od 60 s po mjerenju, Sto definiramo da ¢ini jedan pod-
skup mjerenja. Broj mjerenja po podskupu moze se zadati u programu za akviziciju
koji ih konsekutivno pokrece.

Autokorelacijske krivulje koje su drasti¢no odstupale od prosjecnog oblika krivulje
u pojedinom podskupu su izbacene iz podskupa. Time su eliminirana mjerenja koja
nastaju zbog rasprSenja na necisto¢ama u uzorku, povremenih fluktuacija u snazi la-
sera, ambijentalnih vibracija optickog stola i sl. Zbog potrebe za normalizacijom kri-
vulja, autokorelacijske vrijednosti su korigirane tako da im vrijednost asimptomatski
tezi nuli (umjesto jedinici kako je u originalnim mjerenjima). Takoder, za veliki 7 kri-
vulje su normalizirane u odnosu na jedno referentno mjerenje unutar podskupa. Na
slici 4.12 desno vidimo primjer jednog podskupa mjerenja gdje su lijevo prikazana
mjerenja prije normalizacije.

Razlog za ovakvu predobradu podataka je postavljeni cilj da nas§ model strojnog
ucenja naudi predvidati difuzijske karakteristike sustava koje se ocituju kao pomak
krivulje u lijevo ili desno, ovisno o iznosu 7p za pojedini uzorak. Ostale karakteris-
tike sustava, primjerice promjena broja fluorofora u DV-u $to se ocituje kao pomi-
canje krivulje gore ili dolje (sl. 2.5), su sum koji algoritmu smeta da iz podataka
nauci predvidati 7 . Iako su svi uzorci sadrzavali priblizno 1 nM flourofore, eks-
perimentalni postav unosi gresku mjerenja kojoj najvise doprinose male promjene u
veli¢ini DV-a od mjerenja do mjerenja Sto prividno mijenja koncentraciju fluorofore.
Normalizacijom mjerenja unutar podskupa briSemo informaciju o prividnim malim
razlikama u koncentracijama fluorofore medu uzorcima. Takoder kod usporedbe
podskupova mjerenja izvedenih na razlicite dane dolazi do istog efekta zato Sto nije
moguce mjerni postav postaviti u potpuno identi¢no stanje i dobiti isti DV. U slucaju
da koristimo nenormalizirane podatke, potrebno bi bilo viSe mjerenja da algoritam
jednako uspjesno nauci predvidati ciljnu varijablu.

Za manje vrijednosti 7 primjetne su vece oscilacije autokorelacijskih vrijednosti
koje su uzrokovane odzivom mjernog uredaja. Za vele vremenske pomake (7 >

10us) vidimo karakteristican oblik krivulje koji opisuje difuziju molekula u i izvan
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—— Mijerenja
—— Uprosjecena krivulja

—— Mijerenja
—— Uprosjecena krivulja

T(us) T(us)

Slika 4.12: Mjerenja u jednom podskupu prije i poslije normalizacije

DV-a.

Na slici 4.13 mozZemo vidjeti grafove uprosjecenih autokorelacijskih krivulja (u
smislu da je uprosjecen cijeli podskup od oko 15 mjerenja po uzorku) za cijeli skup
uzoraka navedenih u tablici 4.1. Svaka uprosjecena krivulja je ponovno normalizi-
rana u odnosu na uprosjecenu krivulju referentnog uzorka (najcesce je to uzorak s
fluoroforom u ¢istoj vodi). Uzorci su poredani u silaznom poretku iznosa difuzijske
konstante. Ve¢ vizualnom analizom razvidno je da se difuzijsko vrijeme konzistentno
povecava kako pada difuzijska konstanta. Treba imati u vidu da su mjerenja sa slike
4.13 obavljena u istom danu. Naime, radi razlika u temperaturi laboratorija za vri-
jeme provodenja mjerenja na istim uzorcima na razlicite dane, difuzijske konstante
razlicitih podskupova mjerenja istog uzorka nisu nuzno bile iste. Ta se razlika ocituje
kao mali pomak jedne krivulje u odnosu na drugu. Vizualni prikaz cijelog skupa po-
dataka, koji ukljucuje 56 podskupova mjerenja prikupljenih u 5 dana, moze se vidjeti

u dodatku A.1.

4.3 Odredivanje efektivnog detekcijskog volumena

U slucaju kad modeliramo MDF gaussijanskim funkcijama (izraz 2.6), efektivni de-
tekcijski volumen se moze izracunati iz izraza 2.18. Dakle, potrebno je znati dimen-
zije DV-a u radijalnom (p) i aksijalnom (z) smjeru - pg i zy. Prilagodbom teorijskog
modela 2.26 na referentna mjerenja uzorka dobije se difuzijsko vrijeme 7p i omjer
K = 2. Difuzijsku konstantu na temperaturi uzorka T racunamo iz izraza 2.23
u kojem je ulazni parametar i viskoznost otapala 7(7"). Postupak pripreme smjese

glicerol-voda unosio bi ve¢u nepouzdanost viskoznosti u izraz 2.23 nego u slucaju da
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Slika 4.13: Prikaz uprosjecenih autokorelacijskih krivulja za sve uzorke iz tablice 4.1
u jednom danu mjerenja

se za otapalo koristi Cista voda. Stoga, za referentna mjerenja odabiremo Alexa647
fluoroforu otopljenu u c¢istoj vodi. Sad kad je difuzijska konstanta fluorofore D 40,0647
odredena, iz izraza 2.17 moze se izracunati p,, a potom iz omjera K se dobije i z,. Pri-
mjeceno je da, neovisno o koriStenom uzorku, teorijska prilagodba ne daje razumne
vrijednosti za pg i z9. To znaci da prilagodba treba konvergirati te da p, bude ispod
1 pum, dok z, mora biti 3-5x ve¢i. Stoga je potrebno fiksirati K na vrijednost koja
daje najstabilnije rezultate. Bududi da py i 2z divergiraju kada K nije fiksan, mozemo
zakljuciti da DV eksperimentalnog postava koji smo koristili nema gaussijanski profil
u aksijalnom smjeru [2]. Fiksiranjem K se omogucava koriStenje aproksimacije ga-
ussijanskog profila u aksijalnom smjeru, a time omogucuje i koristenje izraza 2.26.

Omjer K smo fiksirali na vrijednost koja se najcesce koristi u literaturi [2]:

K=2_¢ (4.30)
Po
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Takoder, koristili smo izraz 2.23 da bi izracunali difuzijsku konstantu fluorofore

Alexa647 u c¢istoj vodi na 21.9C°. Dobili smo

2

D(21.9) = (3.0 £ 0.1) - 10710 (4.31)
S

Na slici 4.14 vidimo graf koji sadrzi usrednjene podatke (15 mjerenja na 21.9°C)

prilagodene na funkciju 2.26.

I1zlazni parametri

1.5 G = 0.302 + 0.002
T = (140 = 4) - 109 |s]
T = 0.40 £ 0.01
1.4 Thrip = 1.31 £ 0.09
1.3+
G(7)
1.2
1.1+
10 LR | T o Tt T T |
1 10 100 1000 10000 100000
T(ps)

Slika 4.14: Autokorelacijska krivulja za fluoroforu Alexa647 u vodi na 21.9°C (crne
tockice) i teorijska prilagodba na nju (crvena linija)

Iz parametara prilagodbe modela i izracunate difuzijske konstante na 21.9°C °(izraz

4.31) te koriste¢i izraz 2.17 dobivamo

po = (0.407 + 0.003)um (4.32)
2o = (2.04 £ 0.01)um (4.33)
Vopr = (1.88 4 0.04) fL (4.34)

Dobivena vrijednost DV-a je u femtolitarskom rasponu $to je standardni iznos za FCS
mjerenja [4]. Izracunate vrijednosti py i 2z su bile fiksirane u svim daljnim teorijskim

prilagodbama u ostatku rada. Vrijednosti autokorelacijske krivulje nisu korigirane s
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minimalne vrijednosti 1 na O jer nije bilo potrebe za normalizacijom krivulja kao na

slici 4.13.

4.4 Procjena nepouzdanosti mjerenja

Prilikom pripreme uzoraka koji su se koristili u mjerenjima bilo je bitno pripremiti
uzorke koji su dovoljno razli¢iti jedan od drugoga, u smislu da im se autokorelacijske
krivulje ne preklapaju, kako bi algoritam strojnog ucenja dobio dovoljno razli¢itih
krivulja za trening modela.

Na slici 4.15 mozemo vidjeti iste krivulje kao na slici 4.13 zajedno s izracunatim
nepouzdanostima po podskupu mjerenja i za svaku tocku vremenskog pomaka (plava
boja). Vidimo da su za male vrijednosti vremenskog pomaka 7, do otprilike 100
us, nepouzdanosti velike. No to nije znacajniji problem jer taj dio krivulje ne nosi
informaciju o difuzijskom vremenu. U rasponu 7 vrijednosti u kojemu dolazi do
difuzije (7 >100 us) nepouzdanosti su manje od razmaka izmedu krivulja osim kod
prve dvije krivulje, Sto je logi¢no jer su to krivulje vode i uzorka s najmanjim udjelom
glicerola.

Razmaci u difuzijskim konstantama medu uzorcima (tablica 4.1) te prethodna
analiza nam govore da bi algoritam strojnog ucenja trebao biti u stanju razlikovati
krivulje te, uz dovoljno podataka za trening, nauciti predvidati 7 i D za uzorke C¢ije

se difuzijske konstante razlikuju za barem:

2
AD = 0.05 - 10—10"”? (4.35)
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Slika 4.15: Uprosjecene autokorelacijske krivulje iz slike 4.1 (crveno) te nepouzda-
nost vrijednosti krivulje po tockama vremenskog pomaka 7 (plavo)

4.5 Prilagodba teorijske funkcije na podatke

Prilikom testiranja modela strojnog ucenja koristen je testni skup koji je sadrzavao
7 podskupova mjerenja. Svaki podskup oznacavao je jedan uzorak odredene difuzij-
ske konstante te je sadrzavao oko 15 snimljenih autokorelacijskih krivulja (nije to¢no
15 po uzorku jer su neke uklonjene, vidi potpoglavlje 4.3). Za usporedbu modela
strojnog ucenja s klasicnim pristupom prilagodbe teorijske krivulje 2.26 na autoko-
relacijske krivulje, provedena je prilagodba za svih petnaestak mjerenja iz pojedinog
podskupa. Iz tih prilagodbi su kao izlazni parametri dobivene difuzijske konstante i
pripadajuce nepouzdanosti za svaku krivulju iz podskupa. Potom su izracunate opca
srednja vrijednost i op¢a nepouzdanost difuzijske konstante podskupa. Postupak je
ponovljen za svaki podskup (tj. uzorak A-G) iz testnog skupa. Dobiveni parametri su

dani u tablici 4.2.
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Uzorci | Dy

Mp,,

Ds_p

|D¢ir — Ds_g|

2.67

0.03

2.82

0.15

1.15

0.01

1.16

0.01

1.01

0.01

0.985

0.025

0.56

0.006

0.525

0.032

0.48

0.005

0.405

0.075

0.41

0.003

0.324

0.085

W O O @ H o

0.33

0.004

0.267

0.059

Tablica 4.2: Rezultati prilagodbe analiticke funkcije 2.26
na podatke iz testnog skupa koriStenog za testiranje neuronske mreze poredani po
veli¢ini difuzijske konstante u jedinicama 10*10"‘?2.

4.6 Strojno ucenje - modeliranje

4.6.1 Predobrada podataka

Podaci su originalno bili u dvostup¢anom prikazu (vrijeme vremenskog pomaka i

vrijednost autokorelacijske funkcije). Podaci koji su koristeni kao ulaz u mrezu su

ucitani u Dataframe objekt u programskom jeziku Python [20] pomoc¢u Pandas bibli-

oteke [21]. Dataframe objekt sadrzi 254 stupaca - po jedan stupac za svaku vrijed-

nost autokorelacijske funkcije za odredeni vremenski pomak 7 (ukupno 255 vremen-

skih pomaka). Takoder, provedeno je skaliranje i normalizacija kako je objasnjeno

u potpoglavlju 4.2. Na slici 4.16 je prikaz dijela ulaznih podataka gdje brojke iznad

stupaca oznacavaju 7, a indeksi u svakom retku oznacavaju broj podskupa te broj

mjerenja u podskupu.

Time[ps]
G_14_15
G_7_10
G_15_14
G_8_12

G_5_03

G_6_13
G_13_10
G_9_06
G_20_04

G_14_02

0.0

-0.977094

-0.918234

-0.926486

-0.975587

-0.960905

-0.918157
-0.946809
-0.935871
-0.991237

-1.008663

0.05

-0.977094
-0.918234
-0.926486
-0.975587

-0.960905

-0.918157
-0.946809
-0.935871
-0.991237

-1.008663

0.1

0.675606

1.090358

0.217546

0.329890

0.342508

0.052227
0.128450
0.284933
0.147702

0.646700

0.15

3.074910

3.929223

1.921059

2.322459

2271112

1.530731
1.908381
2.152115
1.897340

3.084267

0.2 0.25

1579390 1.006146

1.840959 1.014878

0.967320 0.659662

1.316451 0.726589

1.310996 0.853267

0.817505 0.546714
1.071980 0.731548
1.233030 0.737513
1.065384 0.718396

1.5645845 0.890976

0.3

0.35 0.4

0.689475 0.622442 0.456016

0.817793 0.700381 0.532649

0451138 0.346307 0.313262

0.678622 0.516572 0.473790

0.671849 0.504387 0.424843

0.386842 0.305048 0.311864

0.563315 0.441109 0.428412

0.606381 0.410263 0.499619

0.533063 0.431008 0.441622

0.625910 0.493377 0.456996

0.45 0.5

0.444459  0.462951

0.524262 0.624901

0.264264 0.250591

0.447862 0.386931

0.445776  0.489037

0.281501 0.284599
0.463328 0.459360
0.529791 0.443917
0.447337 0.370591

0.405022 0.282884

0.55

0.430590

0.285244

0.267683

0.420638

0.466709

0.218296
0.410160
0.447398
0.377939

0.298476

0.6

0.509180

0.444589

0.201593

0.547685

0.505783

0.272825
0.440315
0.394017
0.284864

0.345252

Slika 4.16: Prikaz dijela ulaznih podataka modela

0.65

0.451394

0.402656

0.289333

0.425823

0.384373

0.304428
0.381592
0.380091
0.359161

0.342653

0.7

0.479131

0.411043

0.246033

0.432305

0.362045

0.227590
0.463328
0.355722
0.315889

0.358246

0.75

0.428279

0.415236

0.211849

0.386931

0.369022

0.232548
0.383180
0.423028
0.382021

0.256897

0.3
0.5
0.1
0.3
0.4

0.2
0.4
0.3
0.3

0.3

Ukupan skup podataka ¢ini 56 podskupova mjerenja gdje, kao Sto smo definirali

u potpoglavlju 4.5, jedan podskup oznacava jedan uzorak odredene difuzijske kons-

tante i sadrzi petnaestak snimljenih autokorelacijskih krivulja. Iako smo pripremili

samo 16 uzoraka razli¢itih masenih udjela glicerola (vidi tablicu 4.1), podskupova je
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bilo 56 jer je isti uzorak obi¢no mjeren viSe puta u razlic¢ite dane. Bududi da je tempe-
ratura laboratorija varirala kroz dane, difuzijske konstante istih uzoraka su se malo
razlikovale. Za potrebe treniranja modela, izracunata je difuzijska konstanta za svaki
od 56 podskupova mjerenja, te su njome oznaceni podskupovi mjerenja. Posljedi¢no,
difuzijska konstanta je igrala ulogu ciljne varijable modela.

Podaci su podijeljeni u tri skupa. Trening skup, validacijski skup i testni skup.
Trening skup sadrzi 524 mjerenja, validacijski skup 131 mjerenja dok testni skup
sadrzi 97 mjerenja. Mjerenja koja su dio testnog skupa se ne mijenjaju. To¢nije, radi
malog broja uzoraka na kojima su obavljena mjerenja, testni skup je kreiran rucno.
Izabrano je 7 razlic¢itih uzoraka (od njih ukupno 16) te od svakog izabranog uzorka
jedan podskup mjerenja. Odabrani podskupovi mjerenja nisu nuzno bili prikupljani u
isti dan. Nije bilo moguce kreirati veci testni skup jer bi se ostavilo premalo podataka
za ucenje modela (za trening i validacijski skup). Trening skup i validacijski skup su
se kreirali tako da je od preostalih mjerenja, nasumicno 80% mjerenja razdvojeno u
trening skup, dok je preostalih 20% smjeSteno u validacijski skup. Prilikom svakog
pokretanja treninga modela trening skup i validacijski skup se nanovo incijaliziraju,
Sto znaci da trening skup i validacijski skup nisu nikada isti za dva razli¢ita istrenirana
modela. Time se postize da se kroz svaki trening modela generira malo drugaciji
model, s obzirom da je trening skup uvijek malo drugaciji. To u konac¢nici omogucuje

kreiranje ansambla modela. U praksi, ansambli modela daju bolja predvidanja [15].

4.6.2 Model i rezultati

KoriStena je jednostavna potpuno povezana neuronska mreza. Ulazni sloj se sastoji
od 244 neurona. On prima jedan redak Pandas Dataframe objekta, koji sadrzi jedno
mjerenje (244 stupaca po retku). Svaki redak inace ima 254 stupaca, no prvih 10
nije koristeno jer sadrze Sum (mali vremenski pomaci). Vremenski pomaci se kre¢u
od 0.5 us do 97431 us. Nakon ulaznog sloja, nalaze se dva duboka sloja neuronske
mreze. Prvi sadrzi 50 neurona, a drugi 20 neurona. Oba sloja su aktivirana ReLu
aktivacijskom funkcijom. Izlazni sloj je linearna funkcija koja prikuplja ulaz iz pos-
ljednjeg dubokog sloja te kao rezultat daje predvidenu vrijednost difuzijske konstante
za ulazne podatke. Nakon oba duboka sloja nalaze se dropout slojevi koji odbacuju
30% neurona u oba sloja prilikom svake epohe, kao $to je objasnjeno u teorijskom

razmatranju. KoriSten je Adam optimizacijski algoritam. Broj epoha treninga je bio
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varijabilan jer se koristila metoda ranijeg zaustavljanja na osnovu promjene funkcije
greSke na validacijskom skupu. Na slici 4.17 vidimo broj parametara modela kao i

arhitekturu mreze.

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Demse)  (None, 50) 12250
dense_1 (Dense) (None, 28) 1az@
dense_2 (Dense) (None, 1) 21

Total params: 13,291
Trainable params: 13,291
Mon-trainable params: @

Slika 4.17: Arhitektura mreZe s brojem parametara mreze

Istrenirano je 10 modela iste arhitekture, no kako su prije inicijalizacije treninga sva-
kog modela nanovo inicijalizirani trening i validacijski skup, svaki model je malo
drugaciji. Nakon treninga, svaki model radi predvidanje difuzijske konstante na ci-
jelom testnom skupu, tj. predvida koja difuzijska konstanta pripada svakoj krivulji
u skupu. Predvidanja svakog modela se uprosjecuju po podskupu mjerenja (njih 7).
Svakom modelu tada pripada lista duljine 7, u koju su spremljene vrijednosti sred-
njih difuzijskih konstanti 7 podskupova iz testnog skupa. Analogno se sprema lista s
nepouzdanostima difuzijske konstante. Nakon treninga svih 10 modela, vrijednosti
su spremljene u 10 x 7 matricu, te se racuna opca srednja vrijednost Dy i opéa
nepouzdanost Mp, , podskupova mjerenja (stupci matrice) na osnovu vrijednosti iz
matrice. Dyy i Mp,, moZemo shvatiti kao predvidanja ansambla modela. Ovom
procedurom se dobivaju robusniji rezultati nego u slu¢aju da se koristi samo jedan
model, pogotovo uzevsi u obzir da je podataka jako malo. Rezultati su predstavljeni

u tablici 4.3.
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Uzorci DNN MDNN DS—E |DNN_DS—E|
2.595 | 0.005 | 2.82 |0.23

1.121 | 0.002 | 1.16 | 0.04

0.986 | 0.004 | 0.985 | 0.001

0.512 | 0.002 | 0.525 | 0.013

0.420 | 0.002 | 0.405 | 0.015

0.332 | 0.002 | 0.324 | 0.08

0.274 | 0.002 | 0.267 | 0.007

OO | T | H

Tablica 4.3: Rezultati neuronske mreze poredani po veli¢ini difuzijske konstante u
jedinicama 10*10%2. Dyy opca srednja vrijednost ansambla modela, Mp,, opéa
nepouzdanost ansambla modela, Ds_g vrijednost difuzijske konstante izracunate iz
Stokes-Einstein jednadzbe 2.21 te |Dyy — Ds_g| apsolutna razlika vrijednosti Dy y
dobivenih neuronskom mrezom te one izracunate iz 2.21.

4.7 Usporedba rezultata neuronske mreze i teorijske prilagodbe

podacima

Na slici 4.18 vidimo vizualni prikaz rezultata dobivenih prilagodbom teorijske funk-
cije 2.26 na autokorelacijske krivulje i rezultata dobivenih neuronskom mrezom. Za
usporedbu rezultata koriSten je prethodno opisani testni set. Vidimo da je u svih 7
slucajeva srednje predvidanje neuronske mreze unutar 10% od vrijednosti dobivenih
iz izraza 2.21 §to je uspjeh s obzirom na koli¢inu podataka koristenih u treningu
modela. Razvidno je da neuronska mreza za uzorke A, B, C, D i F daje vrijednosti
bliZze od vrijednosti dobivenih teorijskom prilagodbom podacima, a tek u dva slucaja
(uzorak E i G) je obratno.

S obzirom da je podataka za trening mreze i testiranje pristupa premalo, nije
moguce zakljuciti koji pristup je bolji. No, s obzirom da teorijska prilagodba poda-
cima nije ovisna o broju dostupnih mjerenja (zato Sto prilagodba uvijek konvergira
na iste parametre), dok mo¢ predvidanja neuronske mreza jako ovisi o koli¢ini po-
dataka koji se koriste u treningu mreze, za pretpostaviti je da bi skupljanjem veceg
skupa podataka za trening neuronska mreza popravila preciznost predvidanja difu-
zijske konstante na cijelom testnom skupu. Prosirenje skupa podataka bi se ponaj-
prije odnosilo na povecanje broja razlic¢itih uzoraka u smislu pripreme veceg broja
smjesi glicerol-voda razlicitih viskoznosti. Isto tako, povec¢anje ukupnog broja pod-
skupova mjerenja po uzorku moglo bi se s lako¢om izvesti ukoliko bi se spremnik
uzorka mogao dovesti i odrzavati na proizvoljnoj temperaturi (npr. termoelektri¢nim

hladnjakom ili grijacem), neovisnoj od temperature laboratorija.
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5 Zakljucak

U ovom radu testirana je alternativna metoda obrade podataka koje generira floures-
centna korelacijska spektroskopija (FCS). Metoda koristi strojno ucenje, to¢nije ne-
uronsku mrezu, da bi se iz podataka odredila difuzijska konstanta flourescentne mo-
lekule (flourofore). Izveden je teorijski model autokorelacijske funkcije s uklju¢enom
tripletnom i difuzijskom dinamikom koriste¢i gaussijansku aproksimaciju detekcij-
skog volumena. Mjerenja pokazala da ta aproksimacija nije sasvim opravdana barem
u aksijalnom smjeru. Motivacija za pronalazenje alternativhe metode je nepriklad-
nost koristenja gaussijanske aproksimacije u vecini eksperimentalnih postava pa i
ovom kojeg smo mi koristili.

Strategija za validaciju alternativne metode sastoji se od sljede¢ih koraka. Prvo,
prikupljanje mjerenja na skupu uzoraka cije se viskoznosti otapala, i posljedi¢no di-
fuzijske konstante flourofore Alexa647, mijenjaju u rasponu od interesa za opazanje
biokemijskih reakcija.

Drugo, koristeci izvedeni teorijski model autokorelacijske funkcije, odreden je de-
tekcijski volumen FCS postava te njegove dimenzije u radijalnom i aksijalnom smjeru
(po, z0) Sto je bilo nuzno za odredivanje difuzijske konstante pomocu teorijske prila-
godbe. Potom se podaci obraduju te se radi prilagodba teorijskih krivulja na dobivena
mjerenja. Iz prilagodbi se kao izlazni parametri dobivaju difuzijske konstante fluoro-
fore u uzorcima razli¢itih dinamickih viskoznosti.

Treci korak je treniranje neuronske mreze na prikupljenim mjerenjima koja predvida
difuzijsku konstantu flourofore u uzorku. U programskom jeziku Python su obradeni
podaci iz FCS mjerenja, te je kreiran jednostavan model potpuno povezane neuron-
ske mreze. S obzirom na ogranicenja u resursima nije bilo moguce skupiti veéi skup
mjerenja na kojemu bi se neuronska mreza mogla jos bolje optimizirati.

U zadnjem koraku, rezultati dobiveni teorijskom prilagodbom usporeduju se s
onima dobivenima neuronskom mrezom. Mozemo zakljuciti da je model neuronske
mreze koriSten u ovom radu u stanju predvidjeti difuzijsku konstantu uzoraka unutar
10% od referentne vrijednosti.

Potrebno je naglasiti da je veliki dio vremena proveden u laboratoriju, te ve¢ina
mjerenja nije bila uporabljiva $to je ogranicilo primjenu kompleksnijih modela stroj-

nog ucenja. No, dobiveni rezultati ukazuju da je pristup koristenjem strojnog ucenja
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i s tako malim brojem podataka koji su se koristili za trening modela, barem uspore-
div po preciznosti s predvidanjima koje daje prilagodba teorijske funkcije koriStene
u ovom radu. Takoder, kako se dinamika Alexa647 molekule moZe dobro opisati
teorijskim modelom s uklju¢enom difuzijskom i triplethom komponentom, rezultati
dobiveni prilagodbom teorijske funkcije su usporedivi s rezultatima dobivenima ne-
uronskom mrezom. No, lako je zamisliti da bi u slucaju nekih drugih molekula s
kompliciranijom fotofizikom i fotokemijom rezultati bili losiji. Potrebno bi bilo i te
efekte ukljuciti u teorijski model.

U tom slucaju, pristup koriStenjem strojnog ucenja bi potencijalno mogao izravno
iz podataka nauciti difuzijska svojstva molekule i davati drasti¢no bolje rezultate jer
model ne zahtijeva dodatne pretpostavke. Takoder, u slu¢aju mjerenja provedenih u
sklopu ovog rada eksperimentalni artefakti, u obliku odstupanja detekcijskog volu-
mena od gaussijanskog profila, nisu bili jako izrazeni. U slucaju izrazenijih artefakata
bi pristup strojnim uCenjem opet mogao dati robusnije rezultate.

Rezultati ukazuju da bi se strojno ucenje moglo koristiti i u drugacijim tipovima
problema. Primjerice, moguce je promatrati viSe razlicitih molekula u mediju fik-
sirane viskoznosti, te istrenirati model na skupu podatka autokorelacijskih krivulja
koje pripadaju tim molekulama. Nakon treninga, model bi mogao primiti novo mje-
renje, tj. jednu novu autokorelacijsku krivulju, te bi na osnovu predvidanja difuzijske
konstante bilo moguce procijeniti kojoj molekuli pripada ta autokorelacijska krivu-
lja. Drugi mogudi pristup je treniranje klasifikatora molekula u otopini. Sli¢no kao
u prethodnom slucaju, na osnovu velikog broja mjerenja na n razli¢itih molekula
te autokorelacijskih krivulja iz tih mjerenja, moze se istrenirati model koji predvida

vjerojatnost da ulazna autokorelacijska krivulja pripada svakoj od n molekula.
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Dodaci

Dodatak A Vizualni prikaz potpunog skupa mjerenja
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0.10

0.05

0.00

10° 10 102 10° 10° 10°
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Slika A.1: Prikaz uprosjecenih autokorelacijskih krivulja koje ¢ine potpuni skup mje-
renja (56 podskupova) provedenih kroz pet dana. Samo u prvom danu (crvene kri-
vulje) su provedena mjerenja na svim uzorcima, te je to razlog zasto izmedu nekih
crvenih krivulja nema interpoliranih krivulja drugih boja.
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Dodatak B KoriSteni programski paketi

U ovom diplomskom radu koriSten je programski jezik Python te biblioteke Python
okruzenja. Za pokretanje koda koristen je Google Colaboratory [22]. To je okruzenje
koje nudi mogucénost pokretanja koda na oblaku (engl. cloud). KoriStenjem vanjskih
resursa, omoguceno je treniranje modela onima koji ne posjeduju potrebu infraks-

trukturu.

B.1 NumPy

NumPy [23] je biblioteka koja se koristi za znanstveno racunanje i manipulaciju
visedimenzionalnih reprezentacija podataka. Te reprezentacije se mogu interpreti-
rati kao matrice i tenzori. Objekti kao, numpy array (tenzor), Cesto se, a nekad i

nuzno, koriste kao ulaz u razne algoritme strojnog ucenja.

B.2 pandas

Pandas je biblioteka koja sluzi za ucitavanje podataka u raznim formatima u Da-
taframe ili Series objekte implementirane u biblioteci. Series reprezentacija sluzi
za obradu i vizualizaciju vremenskih nizova. Dataframe reprezentacija sluzi za pri-
kaz visedimenzionalnih podataka, gdje svaka dimenzija igra ulogu jedne varijable
(stupca), a svaki podatak sadrzan je u jednom retku. Pandas sadrzi brojne metode
za manipulaciju forme podataka kao i provodenje deskriptivne statistike. Takoder,
moguce je lako transformirati podatke pomocu proizvoljne funkcije. To je korisno
jer se omogucava primjerice transformiranje samo jednog stupca, dok ostali ostaju
nepromijenjeni. Time se lako kreiraju nove varijable koje mogu biti od koristi pri
treningu modela. U pandasu su takoder implementirane rudimentarne metode vizu-

alizacije podataka, ponajvise korisne pri analizi vremenskih serija.

B.3 matplotlib

Matplotlib [24] je najpoznatija biblioteka za vizualizaciju podataka. Daje puno vedi
spektar mogucnosti od metoda implementiranih u pandasu. Lako se kombinira s

NumPy bibliotekom.
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B.4 scikit-learn

Scikit-learn [25] je biblioteka koja sadrzi vrhunske implementacije nekih od najpoz-
natijih algoritama strojnog ucenja. U pozadini scikit-learn koristi druge poznate bi-
blioteke kao NumPy i matplotlib. Ova biblioteka ne podrzava mijenjanje arhitekture

modela izvan dostupnih metoda i hiperparametara modela.

B.5 TensorFlow

TensorFlow [26] je biblioteka specijalizirana za strojno, posebice duboko ucenje. Po-
sjeduje brojne metode za kreaciju tenzorskih objekata te njihovu manipulaciju. U
TensorFlowu je moguce implementirati nove algoritme. To je i bitna razlika izmedu

ove biblioteke i scikit-learna.

B.6 Keras

Keras [27] je biblioteka koja u pozadini koristi TensorFlow, a specijalizirana je za
duboko ucenje. Omogucava provodenje tenzorskih operacija na CPU, GPU i TPU
racunalnim jedinicama. Tenzorske operacije su ve¢inom skrivene u pozadini te ne
zahtijevaju od korisnika duboko poznavanje implementacije tih operacija. Ideja iza
Kerasa je ”sakriti” nizi stupanj apstrakcije rada algoritma, a u fokus staviti visi stupanj
apstrakcije. U Kerasu je lako definirati razne arhitekture neuoronskih mreza poziva-
njem ve¢ predefiniranih slojeva mreze implementiranih u biblioteci. Takoder, Keras

sadrzi brojne optimizacijske algoritme, aktivacijske funkcije i sl.

B.7 random

Random [28] je modul koji je sastavni dio implementacije programskog jezika Pyt-
hon. Modul sadrzi implementirane pseudo-slucajne generatore raznih statistickih

distribucija.

B.8 LMFIT

LMFIT [29] je biblioteka koja sluzi za provodenje prilagodbi teorijskih funcija na
podatke. U biblioteci su ve¢ definirane brojne cesto koristene funkcije, no moguce je

definirati vlastitu funkciju te ju koristiti za prilagodbu.
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Dodatak C Dostupnost programskog koda

Programski kod je dostupan na GitHubu [30]. Koristeni podaci su dostupni na zah-

tjev.
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