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Souhrn

V sowasné dob patii produkce zdravothnezavadnych potravin mezi priority kazdého g statu.
Odhaduje se, Ze vice nez 25 % celtwsxé produkce potravigkych plodin je zlikvidovano visledku na-
padeni fusariovymi pligimi. Kontaminace rostlinného materidlu (krmiv, patrg toxinogennimi houbami
je nebezptd z rkolika hledisek. Jednak mohou houby vigvalrazdivé dkavé metabolity, toxické latky
nebo spoéry vyvolavajici wkterych citlivjSich jedina alergii. Napadené potravingi krmiva mivaji zpra-
vidla nizsi nutréni hodnotu a dochazi u nich néidad ke snizovani obsahu vyuZitelnych bilkovimeha-
ridi. Produkce mykotoxinvSak pati mezi nejzava#isi disledky fungalniho zdteni. Jednou z moznosti

rychlé detekce fungélni kontaminace potravin jsamdlé nosy.

Kli éova slova:Mykotoxiny; Plisi; Umély nos; Un€lé neuronové sit

Artificial Noses in Detection of Moulds and Mycotoins

Summary

The production of safety food is the priority offeleped countries. More than 25 % of worldwide piod
tion of cereals is contaminated with Fusarium fur§poiled food/feed has a lower nutritional quaktyd
also negative health effects. Fungi produce iriitgtvolatile compounds, toxic compounds (mycotd»ns
allergizing spores. The most important metabolftesn the toxicological point of view are mycotoxins
Several analytical methods are used for the deteadf moulds in food/feed, urban dust or environtaen
samples. One of the most perspective methodsifigiatthose which combines measurement using $enso

array and signal evaluation using chemometricallmds, for example artificial neural networks.

Key words: Mycotoxins; Fungi; Artificial nose; Artificial neal networks.

Mykotoxiny a tékavé latky

Mykotoxiny jsou toxickymi sekundarnimi meta-
bolity vlaknitych hub. Z chemického i toxikologic-
kého hlediska se jedn& o velnmiznorodou skupinu
latek, negativé ovliviwjicich zdravi lidi i zviat (vy-
volavaji onemocEni souhrng nazyvana mykoto-
xik6zy). Fitomnost &échto toxickych latek byva do-
provazena charakteristickyn@ikavymi i netkavy-
mi metabolity jejich producefit Nekteré z nich je
mozné vyuzit jako indikatory fugalniho zfi&eni.
| kdyZ takové &kavé latky davaji vzoikm ¢asto
velmi Spatnou &mi, nemusi jejich itomnost je&t
byt zndmkou fitomnosti mykotoxii.

Vztah mezi wni a jejim chemickym sloZzenim
neni dosud komple#vyswtlen (23). Napiklad typ
tekavych latek produkovanych houbd@eauveria

bassiana(producent mykotoxinu beauvericinu) za-
visi na druhu latek, ze kterych ziskavaji uhliktoTa
entomopatogenni houba s&zh& vyskytuje v [i-
dach. Pro s§ rist miZze kolonizovat rostliny &le-
novce. Napadeny hmyz po velkém istu hyf, jez
vypini €lo hostitele a spé¢buji jeho Ziviny, poz-
dgji umird. Toho se komeén¢ vyuziva fi regulaci
populaci hostitelského hmyzu, rdgad kirovca
na Sumay. Ziskava-li tato houba uhlik z glukdzy,
vznikaji ve velké nike etanol, derivaty naftalenu a
seskviterpeny, jsou-li zdrojem uhliku alkany, jsou
produkovany n-dekan a diisopropylnaftalen. Uhlovo-
diky s dlouhyntetzcem jsou degradovany pravd
podobré beta-oxidaci na oxid ullity (8). Pro de-
tekci a kvantifikaci ¢kavych metabolit plisni Ize

s vyhodou pouzit i Z&eni zvana ,urédé nosy*,
respektive ,unilé jazyky".
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Umély nos a jazyk

Kazdé takové zézeni sestava ze dvou zaklad-
nich¢asti — zdroje signalu a jednotky, kde je signal
zpracovavan. Zdrojem signalua#e byt jednodu-
chy senzori pole senzar nebo sloZitjSi analy-
ticky pristroj, jakym je nafiklad chromatograf.
Ziskany signal je vyhodnocovan ta$tji viceroz-
mernymi statistickymi metodami — metoda hlavnich
komponent (principle component analysis, PCA),
metoda parcialnich nejmenSicktveral (partial
least-squares, PLS), multilineérni regrese (mustir
regression, MLR). V poslednich letech zde nacha-
zeji uplatni i metody unalé inteligence — uiié
neuronoveé séta expertni systémy.

Jednim z prvnich poktsnahradit lidsky¢ich
byla detekce plisni v obilninach. Do té doby bylo
napiklad hodnoceni kvality obili podleiné vy-
hradre doménou k tomu vyskolenych inspektor
Napiklad v USA bylo rozliSovano Sest typni:
dobra (good), zatuchla (musty), plesniva (mouldy),
hmyzi (insect), kyseld (sour) a spalena (burnt).
U v8ech wini byly téZ rozliSovanyit stupré in-
tenzity. AvSak inhalace fugélnich spér z kontami-
novanych vzori obili miZze vést u exponovanych
osob k poSkozeni dychacich org4a5).

Nowvéji navrzené postupy byly zalozeny na in-
strumentalnich metodach — plynova chromatogra-
fie v kombinaci s hmotnostni detekci a kvantifikaci
nékolika malo vybranychékavych metabolit (7).

V sowasnosti jsou sice tytaistroje dostupné také

v mobilni verzi, ale nebyvajiding vyuzivany k to-
muto &elu. Jejich nevyhodou je jednak relativn
vysoka finagni nar@nost, ale i technicka slozitost
instrumentace. Proto vyvoj sije k detektoim
zaloZzenym na (bio)senzorech. Zde je mozné zare-
gistrovat posun od selektivni detekce (pouzivané

méfit pouze omezeny et latek a tim i omezeni
pouzitelnosti konkrétniho pole senitona velmi
maly paet aplikaci. Navic pro gkteré latky je
velmi obtizné vytvét dostaténé citlivy a selektiv-

ni senzor (16). Ziskané vysledky jsou velfasto
t¢Zko korelovatelné se senzorickymi vlastnostmi
vzorku.

Nedostatky urdlych nosi spojené s pouzitim
poli selektivnich detektérresSi aplikace neselektiv-
nich senzar a nasledné vyhodnoceni dat pomoci
chemometrickych metod. &feni jsou rychla (vy-
sledky lze ziskat prakticky okam&jt reproduko-
vatelna a objektivni. Také s interpretaci nebyvaji
zpravidla problémy. Jednou z mala potizi, které se
u tchto typ senzoit vyskytuji, je jejich limito-
vana mira neselektivity. Obdobjako u selektiv-
nich senzar i zde nemusi dojit k pokryti detekce
celého spektra senzorickyldzitych gkavych latek,
coz vede ke zredukovani ¢to skuténé ,aktivnich”
senzob. Nastala situace pak vede k nepouzitelnosti
daného pole senzopro konkrétni aplikaci (2). Kon-
cept vychazi z poznaikfunkce jejich biologické
piedlohy. Sawi cichové organy se skladaji z velké-
ho paitu semiselektivnickichovych receptdr (sen-
zori). Receptory se lisi v selektivit v sile odezvy
na danou latku. Signal ziskany z receptm na-
sledré vyhodnocen nervovym systémem.

Vysoky paet nespecifickych receptowytvari
signal, ktery ma charakteristicky gih (pattern)
pro kazdou jednotlivoutni. Tento fenomén, zvany
Ldistribuovana specifita“, je zakladem vysoké ka-
pacity saviho ¢ichového smyslu. Rbeh signalu
muze byt zapamatovan ainé pak rozpoznavana.
Analogicky, ungly nos sestava z nespecifickych
(cross-reaktivnich) chemickych senzobo ukité
miry zvySeni neselektivity senZovede k roz3eni
skupiny detekovatelnych chemickych latek. Signal

nag. v instrumentalnich metodach, kde je znam je pak zpracovavan programem pro rozpoznavani

analyt, ktery kvantifikujeme, nebo pole selektiynic
senzof) smErem k neselektivni detekci. Nevyhodou
bézn¢ pouzivanych senzbrje ovlivnéni signélu
vlhkosti (napiklad skrze ovliveni vodivosti) (18).

Generace signalu — senzory

Jak jiz bylo zmigno vySe, v pdatku svého vy-
voje byly i un€lé nosy zaloZzeny na selektivnich
senzorech. Kazda jednotliva latka byla detekovana
jednim chemicky velmi specifickym senzorem. Li-
mitujicim faktorem takovéhdeSeni je schopnost

vzoni (pattern recognition) (20). Takovym softwa-
rem mohou byt nagklad un€lé neuronové sit(5).
Senzory mohou byt zaloZzeny néznych fyzi-
kalnich ¢i chemickych principech. N&jstji jsou
to MOSFET tranzistory (metal-oxide-silicon field-
-effect transistor), které slouzi pro detekdiavych
redukujicich latek (sirovodik, alkoholy apod.)eint
agujicich s kyslikem sorbovanym na povrchu senzo-
ru. Méteni je zaloZeno na sledovani zvySeni vodi-
vosti senzoru vyvolaného snizenim mnozstvi sor-
bovaného kysliku. Citlivost a selektivitu senzarea |
ovlivnit teplotou, tlougkou kovové vrstvy a samo-
ziejme i volbou druhu kovu. Nevyhodou MOSFET
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je ireverzibilni interakce (tzv. otravy) se stemni-
nami siry a slabymi kyselinami. DalSiméamymi
druhy senzar jsou napiklad vodivé polymery,
piezoelektrické a optické senzory. Vice o jednotli-
vych typech senzéragiklad v review (3, 24).

Predzpracovani signalu

Signal senzdr byva odéitan zpravidla v ustale-
ném rovnovazném stavu (steady-state), a j&dak
sow nezavisly. Red vlastni klasifikaci je surovy sig-
nal zbaven Sumu a jeho intenzita upravenaiia p
jatelnou Urova (tzv. normalizace). Krok normaliza-
ce je nutny k tomu, aby vysledek klasifikace nebyl
ovlivnén koncentraci analytu. Zaravésou vylou-
¢ena ngieni, jeZz obsahuji anomaligimz rozumi-
me nap. nestabilitu signalu, zadny signal apod.

Vyhodnoceni signalu unglého nosu

K vyhodnocovani signalu u#iého nosu se po-
uzivaji bul’ linearni statistické metody, jako jsou
metoda parcidlnich nejmensiétverai (partial least
squares, PLSgi ¢asgji pouzivana linearni diskri-
minantni analyza (linear diskriminant analysis, DDA
nebo statistické metody nelinearni (4). Vzhledem
k tomu, Ze odezva senZobyva spiSe nelinearnti,
jevi se nelinearni metody jako vhaghi. K ©m
pafti predevSim kvadraticka diskriminantni analyza
(quadratic diskriminant analysis, QDA) a v posled-
ni dok® i umelé neuronové sit (artificial neural
network, ANN) (5, 12).

ANN tvoii rozsahlou skupinu vygetnich na-
stroji zaloZenych na paral@mlistribuovanych pro-
cesech. Ve své podstatychazeji z poznatko fun-
govani lidského mozku, proto i terminologie pouzi-
vana v této oblasti ma hoérspol&nych vyrai.
ANN jsou sloZeny ze vzéjemnpropojenych vy-
pcocetnich jednotek (tzv. udlych neuror, artificial
neuron, AN), ngjastji uspaadanych do vrstev.
Vysoky paet AN a moznych propojeni mezi nimi
poskytuje prakticky neomezeny §& moznosti, jak
je uspdadat. Takovy organizovany soubor AN itvo
tzv. architekturu s# Vice informaci lze nalézt
v prehledovychilancich (9, 10).

| umélé neurony ve své funkci kopiruji ty fy-
ziologické. Stejy jako biologickych je i urélych
neurori celarada. Ve ¥tSirg typid umélych neuro-
ni dochazi nejprve k sétu vazenych vstujp coz

jsou bul’ pfimo normalizované nagrené hodnoty
signalu senzdr, anebo vystupy z AN ipdchozi
vrstvy. Rekrasi-li sowtet vazenych vstupurcitou
mez, Sum (#kdy ozna&ovano jako prahova hod-
nota), dojde k jeho transformaci pomoci takzvané
piechodové funkce na vystupni signal, ktery je dale
paralel® distribuovan vazenymi spojenimi do dal-
Sich AN.

Aplikace ANN v jakémkoli odetvi sestava ze
dvou hlavnich krok. Na z&atku je poteba zvolit
vhodnou architekturu sit tj. patet unglych neu-
rond, jejich vzajemné vazené propojeni, a nastavit
vypacetni charakteristiky sit— optimalizace vSech
proménnych a vykr vhodné pechodové funkce
AN. Komplexita pouzité architektury ANN je dana
piedevsim typem a slozitogeSené problematiky.
Cim vice nezavislych protnnych je teba bréat
v Gvahu, tim slozsi a rozséhlejSi bude optimalni
architektura s& Diky paralelni distribuci ifp zpra-
covani dat existuje pro jednu konkrétni aplikaci
prakticky neomezeny get ANN popisujicich da-
nou ulohu (10).

Nastaveni vSech pramnych v ANN neni v lid-
skych silach a tento proces je automatizovan. $louz
k nému tzv. adaptni algoritmy. Podle charakteru
feSeného Ukolu sexldl na dw skupiny. Algoritmy
z prvni skupiny pracuji tak, Zze hledaji vztah (res-
pektive model) spojujici dvskupiny dat. Je to tzv.
uceni s witelem (supervised adaptation). Yipack
elektronickych no% se jedna zejména o kvantifi-
kaci — vyjadeni koncentrace dané latky inten-
zity viiné. Do druhé skupiny algoritinseradi ty,
které pracuji pouze s jednou skupinou dat (unsuper-
vised adaptation). Tyto algoritmy dokazi klasifiko-
vat jednotliva ndteni v souboru dat podle jejich
vnittni struktury. Takto adaptované ANN pak na-
chéazeji uplaténi nagiklad pi hodnoceni kvality
obili (14).

Pro vytvaeni dobrého modelu jegeba zajistit
dostatek relevantnich dat ziskanych pftenim dos-
tateiného pdtu vzorki postihujicich prakticky vSe-
chny typy vzork, které gichazeji v avahu. Sprav-
nost modelu Ize zatit tehdy, je-li pivodni soubor
rozcklen na d¢ aZ ti ¢asti. Jedna&ast takto dle-
ného souboru slouzi k adaptaci, druha k verifikaci
spravného pibéhu adaptace ardti k otestovani
spravnosti modelu. Vifpact uspokojivych odchy-
lek mezi namfenymi hodnotami a hodnotami vy-
poctenymi modelem pro vSechnij soubory dat Ize
tento model povazovat za spravny. Takovy model
je jiz mozné aplikovat na vzorky, které nebyly sou-
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¢asti zadného souboru dat pouzitéhd \yvoji
modelu. Znanou vyhodou ANN je moZnost aktua-
lizace a zpesiovani modei (11).

Aplikace elektronickych nosi v detekci plisni,
respektive mykotoxini

Elektronické nosy jsou velmi uziteymi zai-
zenimi s Sirokou Skélou aplikaci, jako je rozliSo-
vani parfén, palenek, piv, tabakovych vyrobk
analyza mletého masa (26), obilnin (17),tsstrji-
nych ml&nych produki (3), potravin i krmiv (16,
22). Uplatuji se také p tizeni kvasnych procés
sledovanicistoty chemikalii, analyze stai a do-
konce i v medicinské diagnostice (analyza dechu).

Jak jiz bylo zmigno, jsou gkteré primarnici
sekundéarni metabolity plisnigkavymi latkami.
Pati mezi & zejména produkty twené z amino-
kyselin, sacharidl ¢i mastnych kyselin, jako jsou
nizsi sekundarni alkoholy a methylketony. Na slo-
Zeni tkavych latek ma vliv nejen substrat (8), ale i
kmen plisg (27). Byly napiklad prokazany roz-
dily mezi toxikogennimi a netoxikogennimi kmeny
plisre Aspergillus flavus ktera produkuje mimo
jiné i karcinogenni aflatoxiny. Ue&kterych fuza-
riovych plisni byl detekovarekavy terpen tricho-
dien, slouzici jako prekurzor biosyntézy trichothe-
cenovych mykotoxif (13). Mezi trichothecenovy
pati nagiklad v obili setasto vyskytujici deoxyni-
valenol, ale i potenciainbojow zneuzitelny T-2
toxin. K detekci trichodienu vSak byla vyuzita ply-
nova chromatografie. Obdobmlisné rodu Peni-
cillium mohou byt detekovany na zaktadejvice
zastoupeného metabolitu 3-oktanonu (15).

Detekce polem senzbmneni tak selektivni jako
chromatografické metody a vedeét$inou pouze
k zawru, zda zkoumany vzorek je kontaminovan
plisrémi, eventuals jak mnoho, a nevypovida zpra-
vidla nic 0 moznosti vyskytu mykotoxin

Vlastni kalibrace elektronického nosu riafad
na vyskyt plisni v obili byva zpravidla provedena
na souboru vzork které pedstavuji mozné expe-
rimentalni podminky:tzné vlhkosti substratu éz-
né stup@ zaplisgni. Do kalibrace byvaji zahrnuty
jak cisté nezaplisiné obili, tak i pirodre ¢i umele
inokulované (4, 1).

Jonsson a spol. (14) pouzili ke klasifikaci zis-
kanych signadl supervised ANN s nefangjSim
adaptanim algoritmem zgtného Sieni chyb (back
propagation, BP). ANN sestavala z &yech neuro-

na uspdadanych doif vrstev — 15 AN ve vstupni
vrstw, kde kazdy z nich slouzil ke vstupu signalu
jednoho z 15 senzir Druha vrstva s 10 AN slou-
Zila k vypaitim a teti byla vystupni. ANN klasifi-
kovala s velkou usgnosti vzorky obili dostyf
kategorii — dobré, slakri vice zatuchlé a plesnivé.
Ziskany model byl schopen odhadnoutgtokolo-
nie tvaicich jednotek (colony forming unit, CFU).

Olsson a spol. (18) provedli mimo jiné i klasifi-
kaci obili na zakla8l meéteni €kavych latek, f
kterém porovnali ob metody — plynovou chroma-
tografii s hmotnostni detekci a elektronicky nos
sestavajici z 10 MOSFET sen&oNantiena data
byla vyhodnocovana multivatinimi chemometric-
kymi metodami, jako je metoda hlavnich kompo-
nent, metoda parcialnich nejmensétverax (PLS),
PLS-diskrimin&ni analyza a SIMCA (soft-indepen-
dent modelling of class analogy). U vyslédkska-
nych pomoci pole senzZbbyla zaznamenana vyssi
Uspsnost klasifikace. Obdobnych vyslédkylo
dosazeno ib studiu vyskytu mykotoxinu ochrato-
xinu A a deoxynivalenolu v fgneni (19 ).

Solis a spol. (21) se usge pokusili obejit pro-
blém s fluktuaci hodnoty vodivosti senzoru (vlivem
vody a dalSich vodivych latek)fiFochlazeni sen-
zoru pod teplotu disociace,Ozistanou ionty O
.Zzmrazeny“ po dlouhou dobu na povrchu polovo-
dice. Experiment tedy probihé tak, Ze n&jiku je
senzor ofét na provozni teplotu (200—400 °C), vy-
staven jsobeni vzorku po kratkou dobu, tak jako
pii béZném postupu. Teprve potom je provedeno
vlastni ngtreni.

Pri experimentech se vzorky plisndghovanych
v médiu byla pozorovana pozitivni korelace mezi
mnozstvim&kavych latek a ergosterolem, ktery& n
kterych giipadech slouZzi procély kvantifikace hub

(6).

Zaveér

Kromé jinych metod Ize k detekcitffomnosti
plisni ve vzorcich vyuzit analyzékavych latek,
jez jsou plisami produkovany. K identifikacigch-
to ®kavych latek slouzi v s¢asné dob negastji
plynova chromatografie s hmotnostni detekci. Ta
unmgélé nosy, ale toto gfeni jecaso¢ i financné
daleko nékladgsi. Unelé nosy lze po fislusné ka-
libraci vyuzit i @i rutinni analyze. K jejimu vyhod-
noceni (respektive vyhodnoceni nganych sig-
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nali) jsou pak vyuzivany multivaréai statistické

metody. V poslednich letech jsou stale vice apliko-

vany i unglé neuronové sit Spojeni &chto dvou

technologii se do budoucnosti jevi jako perspektivn
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