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ABSTRAKT

NaplIni této bakalarské prace je reserse principl ultrazvukového zobrazovani, popis ma-
tematickych modelii, které se vyuZivaji k odhadu perfusnich parametrii z koncentracnich
krivek. Prace také obsahuje teoreticky rozbor genetickych algoritmd. V praktické Casti
resi realizaci globalnich optimaliza¢nich metod a jejich nasledné vyhodnoceni. Realizace
byla feSena v programovém prostredi Matlab.
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ABSTRACT

The content of this bachelor thesis is research the principles of ultrasound imaging,
description of mathematical models that are used to estimate perfusion parameters of
concentration curves. Thesis also includes a theoretical analysis of genetic algorithms.
In the practical part, solves the realization of global optimization methods and their
subsequent evaluation. Implementation was solved by in Matlab.
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UVOD

Tato bakalarska prace se v teoretické ¢asti zaméruje na vznik a fyzikalni vlastnosti
ultrazvuku, zabyva se rozborem ruznych zobrazovacich médu, parametri a druht
ultrazvukovych sond. Dale rozebira vlastnosti kontrastnich latek a jejich chovani
v organismu. K popisu chovani jsou vyuzivany matematické a farmakokinetické mo-
dely, které jsou zde také rozebrany. V kapitole perfusni modely pak najdeme rozbor
perfusnich modeli, se kterymi se bude dale pracovat v praktické casti. Posledni ¢ast
teorie je zamérena na popis genetickych algoritmii, které jsou nasledné, v praktické

casti, realizované.

V praktické c¢asti se dostavame k realizaci metod pro odhad parametri. Po reali-
zace se prace zaobirda predevsim porovnani rtiznych stochastickych i deterministic-
kych metod navzajem mezi sebou. Vysledky jsou pak reprezentovany v prehledné

formé tabulek a grafu.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Fyzikalni vlastnost ultrazvuku

Ultrazvuk je mechanické vinéni, jehoz frekvence nabyva hodnot 20 kHz a vice,
tudiz je pro clovéka neslysitelné, je popsano vztahem
v
7

kde f [Hz] je frekvence, A [m] odpovida vlnové délce a v [m/s] rychlosti Siteni.

A= (1.1)

U ultrazvukovych vin rozlisujeme dvé formy zplisobu siteni. Prvni z nich je Sifeni
podélné, které se siti ve vsech skupenstvich, na rozdil od druhého, jez je schopnost
Sitit se pouze na povrchu kapalin a uvniti pevnych latek. Ultrazvukové viny se tedy

Sit1 stejné jako zvuk, Sifi se i stejnou rychlosti.

V mediciné se vyuriva podélného ultrazvukového vinéni, pro terapii je uzivano
rozmezi 10%-107 Hz, pro diagnostiku je to od 1 MHz do 10 MHz pro b&zné klinické
aplikace, specidlné u zvifat mohou hodnoty dosahovat az 70 MHz. Sifen{ ultrazvuku
v biologickych tkénich popisuje vztah [1.2}

k
V= —, 1.2
; (1.2)

kde rychlost v [m/s| §ifent je zavisla predevsim na modulu pruznosti prostiedi K [Pa]

a hustoté p [kg/m?] prostiedi, kterym se Siti. [I]

1.2 Vznik ultrazvuku

Pro medicinské vyuziti ultrazvukovych vin se vyuziva pri jejich vyrobé desticek z
krystalu kfemene. Tyto desticky se nasledné pomoci elektrického proudu periodicky
se tedy vyuziva piezoelektrického jevu. Na povrchu desticek tak dochazi k tvorbé
mechanické energie, jez rozkmitdva okolni prostiedi. Vzniklé ultrazvukové kmity
nabyvaji hodnot v rozsahu 1-20 MHz. [2]

Jako dalsi zdroj ultrazvukovych vin mizZeme pouzit magnetostrikéni generator,
ktery vyuziva faktu, ze pri magnetizaci se méni objem a délka feromagnetické ty-
¢inky umisténé ve stfidavém magnetickém poli elektromagnetu. Tyto tycinky byvaji
vyrobeny bud ze Zeleza nebo niklu. Generatory vsak generuji ultrazvukové vlnéni
pouze o velmi vysokych frekvenci pohybujici se v rozsahu tisici Hz a tak byvaji

vyuzivany zejména ve stomatologii k odstranovani zubniho kamene. [2]
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Uvniti samotnych ultrazvukovych hlavic pak nalezneme sadu ultrazvukovych mé-
nict vyrobenych z jiz zminovanych krystalti oxidu kfemicitého nebo uméle priprave-
nych keramickych materiala. Ultrazvukovy ménic¢ je schopen generovat i detekovat
ultrazvukové viny. Pti generovani ultrazvukového vinéni méni elektricky signal na
signal akusticky a pri detekci je tomu naopak — akusticky signal méni na signal elek-
tricky. Tento déj probihd po dobu, dokud neni intenzita odrazené viny pod prahem

citlivosti ménice. [2]

1.3 Zobrazovani ultrazvukem

Pti zobrazovani ultrazvukového vinéni se vyuziva toho, ze vinéni se odrazi na
rozhrani dvou prostredi, kterd se lisi svou akustickou impedanci a odrazené viny
jsou ultrazvukovymi ménic¢i opét zaregistrovany. Akustickd impedance Z je dana
vzorce

v
7 =-, 1.3
g (1.3)

soucinem rychlosti sifeni v [m/s| a hustoty p [kg/m?3] prostied{ jimZ vinéni pro-

chézi. Dle vzorce [1]:

Ty — 71\ 2
R:(> , 1.4
Zo + 74 (1.4)

muzeme na rozhrani dvou prostiedi vypocitat pomér intenzit R odrazené viny
ku dopadajici viné, kde Z; je impedance pred rozhranim a Z, je impedance za

rozhranim. Z tohoto vztahu pak mtzeme vyvodit tii zavéry:
R =0 jestlize Z1 = Zs

R — 0 jestlize Zy ~ Z2
R — 1 jestlize Z1 > Zy nebo Zy > 7

V pripadu ¢islo 1 se jedna o homogenni prostiedi, ve kterém nedochéazi k zadnym
odraztim. V situaci ¢islo 2 se jedné o priklad dvou mékkych tkédni s podobnou impe-
danci. V bodé ¢islo 3 se jedna o rozhrani mékké tkané a kosti nebo rozhrani vzduchu
a mekké tkané. Z pripadu ndm vyplyva omezeni pro zobrazovaci metody. V pripadé
rozhrani mékké tkané a kosti zle tento problém eliminovat pouzitim gelu, ktery
méa obdobnou impedanci jako mékka tkan a eliminuje prechod a tvorbu vzduchové
kapsy. Ze stejného divodu v rozdilech akustické impedance je obtizné zobrazovat

napiiklad tkané s vysokym obsahem vzduchu, coz jsou plice. [2] [3]
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U zobrazovani plati fakt, ze mira absorpce je imeérna frekvenci. Tento fakt je
dilezity pri volbé frekvence pro nami zvolné pozorovani. Pro sledovani struktur
ulozenych blizko pod povrchem vybirdme vyssi frekvence ultrazvukovych vin a tak
ziskame i lepsi rozliSeni. Pokud ovSem chceme pozorovat hloubéji ulozené organy

budeme muset volit frekvenci nizs$i na tkor ztraty rozliSeni detaili.[2] [3]

Déle je pti zobrazovani ultrazvukovych vin potfeba brat v potaz fakt, ze intenzita
exponencialné kleséd s hloubkou priniku a tak je tfeba uziti specidlnich zesilovact
(TGC- Time Gain Compensation), které vyuzivaji registrace miry zpozdéného im-
pulzu, tzn., z ¢im vétsi hloubky se impulz odrazil, o to vétsi musi byt jeho zesileni.

2] [3]

1.4 Mobdy zobrazeni

A moéd je nejjednodussim typem ultrazvukového zobrazeni, je jednorozmeérné.
Jednotlivé odrazy (echa) jsou registrovany sondou a nasledné jsou zobrazeny jako
impulzy na casové ose. Vychylky na této ¢asové ose odpovidaji mistu odrazu akus-
tické viny a amplituda pak znazornuje mnozstvi odrazené energie neboli intenzitu

odrazené vilny. Tento méd je vyuzivan v oftalmologii a ultrazvukové defektoskopii.[2]

3]

B méd je odvozen od slova Brightness neboli jas. Od zobrazovactho médu A
se lisi tim, Ze na monitoru pozorujeme jednotlivé body (pixely) o rizném stupni
jasu. V dnesni dobé se vyuziva rychlého dynamického snimani a zobrazeni pomoci
odstupnovani sedi (nejcastéji v rozmezi 0-255 stupnt pro zobrazeni na béznych moni-
torech). Tyto ruzné stupné jasu pak prezentuji intenzitu odrazené viny, to znamena,
ze ¢im vyssi je jas daného bodu, tim vétsi je intenzita odrazené viny. Struktury, které
jsou zobrazené vysokym jasem, dobte odrazeji ultrazvuk a nazyvame je strukturami
echogennimi. Naopak méné jasné struktury odrazeji ultrazvuk podstatné hire a na-
zyvame je struktrurami anechogennimi. B méd je v soucasnosti podstatou vsech

ultrazvukovych zobrazovacich metod pro sledovani mékkych tkani.[2] [3]

M moébd je variaci B modu. Vyuziva se pti zobrazovani pohybujicich se tkani,
zejména srdecni stény ¢i chlopni. Jedna se o jednorozmérné zobrazeni, kdy na moni-
toru sledujeme zobrazeni polohy bodu(ve skutecnosti plochy) pohybujici se struktury
v zavislosti na case. Tuto zménu polohy pozorujeme na primce, jez je dana smérem

siten{ ultrazvukové viny ze sondy. [2] [3]
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3D zobrazeni vyzaduje uziti specialni sondy, kterd je schopna generovat troj-
rozmérné ultrazvukové pole. Kvalitni obraz vsak ziskdme za predpokladu, ze dana
struktura je po ur¢itou dobu nehybna. Vysledny obraz je pak pomoci algoritmi

rekonstruovan z jednotlivych 2D fezu. [2] [3]

1.5 Zobrazovaci sondy

Tvar vysledného zobrazovaného pole nam urcuje pouzita ultrazvukova sonda. Nej-
castéji se v diagnostice vyuzivaji tfi typy sond, jsou to : linedrni, konvexni a sektorova
(podrobné&ji popsané nize). Dalsimi typy sond mohou byt napriklad sondy transrek-
tani (vySetfeni rekta a prostaty), transvaginalni (vysetfeni oblasti malé panve u zen),
transesofagialni (vySetfeni srdce), laparoskopické ultrazvukové sondy (uzivané u chi-
rurgickych zakroki) a dalsi.[2] [3]

Linearni sondy maji jako podklad ménice usporadané v tadé, jez ma tvar
piimky. Vysledny obraz ma tvar obdélniku. Nejcastéji se vyuzivaji pro zobrazovani

organi ulozenych blizko povrchu a volime zde vyssi frekvenci(5-10 MHz).[2] [3]

Konvexni sondy maji usporadané ménice také v fade, ovsem podklad téchto
meénici je konvexni. Vystupni obraz z této sondy mé tvar vyseku mezikruzi. Vyuzivaji
se pro zobrazovani organu ulozenych hloubéji pod povrchem. Frekvence volime nizsi
nez u sond linearnich (2,5-5 MHz). [2] [3]

Sektorové sondy mohou mit dva zptisoby technického provedeni. Starsi a dnes
jiz méné uzivanym zptisobem je konstrukce sondy za pomoci mechanického rota¢niho
meénice. Dnes je vSak vice uzivan model kdy je ultrazvukovy svazek vychylovan
elektronicky na principu phased array. Velkou vyhodou je zde mala vstupni plocha
a zaroven sejmuti velkého Tezu zobrazované plochy. Tyto sondy se pouzivaji zejména
k zobrazovani hloubéji ulozenych organu z mezizebernich oblasti. Pracovni frekvence
této sondy se pohybuji nejéastéji v rozmezi 2-3 MHz. [2] [3] [5]

1.6 Kontrastni latky v ultrasonografii

Kontrastni latky jsou mikrobubliny, které pii spravné zvolené frekvenci rezonuji
s dopadajicim ultrazvukovym zafenim a odrazi tak vétsi pocet ultrazvukovych vin.
Jsou vyuzivany pro zvyraznéni rozhrani krevniho tecisté od okolni tkané. V tecisti
je potreba rozptylit kontrastni latku. Aby doslo k rozptyleni latky musi byt velikost

jejich mikrobublin srovnatelna s velikosti ¢ervené krvinky, aby prochéazela cévnim
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recistém vcetné kapilar, dand velikost tedy musi byt v rozmezi 7-10 pm. Nékteré
kontrastni latky vykazuji tzv. specifickou hepatickolinearni fazi, kdy dojde ke ku-
mulaci mikrobublin v ur¢itém organu. Ke kumulaci dochazi zpravidla 2-5 minut po
aplikaci kontrastni latky. [7] [§]

Mikrobubliny z normalnim plynem nelze pouzit, protoze jsou moc velké a rychle
se rozpusti (nestabilni). Zapouzdienim mikrobublin docilime toho, Ze se stanou vice
stabilnimi a zabranime jejich rychlému rozpusténi. Tento plast je tvoren biologicky

kompaktnim surfaktantem slouzici pro minimalizaci reakei.[7] [§]

Vyuziti kontrastnich latek v rtiznych odvétvich je riizné, konkrétni kontrastni latky
lze pouzivat pouze takové, které jsou schvalené danou legislativou prislusné zemé.
V CR jsou tyto mikrobublinové kontrastni latky povoleny v kardiologii a radiologii,

jednd se o SonoVue (by Bracco).

Prvni kontrastni latka urcend pro ultrasonografii byla pouzita roku 1968. Jako
prvni byly pouzity mikrobublinky rozttepaného fyziologického roztoku, ty vsak byly
moc velké na to, aby prosly plicnim fecistem, a tak bylo jejich ptsobeni omezeno
pouze na venozni reciste a pravou polovinu srdce. Dalsim problémem této kontrastni
latky bylo, ze yto mikrobubliny mély velice kratkou stalost. Dalsimi prvotné uziva-
nymi kontrastnimi latkami s velice kratkou dobou zZivotnosti byli : Albunex, Levovist
a Sonazoid. Vyse popsané kontrastni latky jsou oznacovany jako skupina prvni ge-
nerace kontrastnich latek pro ultrasonografii.[6] [7]

S postupem casu dochéazelo k rozvoji kontrastnich latek, které se podavaji intra-
vendzné. Jejich délka zivotnosti se prodlouzila na nékolik malo minut a jejich mikro-
bublinky jiz byly dostateéné malé na to, aby pronikly do systémového obéhu. Mezi

tuto skupinu fadime napf. tyto kontrastni latky: Optison, SonoGen a SonoVue.[6]
7l
Nejnovéjsi tzv. treti generaci jsou kontrastni latky, které maji zlepsené vlastnosti

vvvvvv

perfuzi jednotlivych organi, jako je napiiklad srdce. Patii sem latka EchoGen.[6] [7]

1.7 Mechanicky index

Mechanicky index je intenzita ultrazvukového vlnéni, jez ptisobi mikrobubliny
kontrastni latky a na tkané. Jednd se o pomér ([1.5)) vrcholového tlaku Pr [MPa] ku
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odmocning stfedni frekvence ultrazvukové sondy f [MHz]:

Pr

MI = .
(f)

(1.5)

Mechanicky index nabyva hodnot od 0 do 2. Tento mechanicky index se nasta-
vuje v zavislosti na pouzité kontrastni latce, dulezité je aby nedoslo k prekroceni
prahu destrukce zvolené kontrastni latky. U vétsSiny modernich ultrazvukovych pii-
stroji probihé vypocet mechanického indexu automaticky na zakladé zadani zvole-
ného preparatu. Vseobecné je dano, ze vyssi mechanicky index prispiva k rychlejsi
destrukei mikrobublin, proto se u vysetfovani vyuziva spise nizsich hodnot mecha-
nického indexu. Volba nizsiho mechanického indexu vede k tomu, zZe brani destrukci
mikrobublin a zaroven zlepSuje pomér signal-Sum, nebof tkan je oproti kontrastni
latce vice nelinearni a vyzaduje tak vyssi mechanicky index pro harmonické odezvy.
Uzitim nizsich hodnot mechanického indexu tedy dochazi k silnéjsi odezvé mikro-
bublin nez okolni tkané a neni tak potieba signal z kontrastni latky zesilovat oproti
tomu, kdybychom uzili vysstho mechanického indexu.[7] [§] [9]

1.8 Nelinearni vlastnosti mikrobublin

Akusticka vlna je v tomto pripadé tvorena harmonickym (nelinedrnim) signdlem.
Pokud dopadne ultrazvukova vina na mikrobublinu kontrastni latky tak se zméni jeji
velikost podle tlaku : pti snizeném tlaku se zvétsuji, naopak pri vyssim tlaku se mi-
krobubliny zmensuji. Tato zména probiha i v okoli mékké tkané, avsak u kontrastni
latky je zména mnohem veétsi. Pii vhodné zvolené frekvenci pak mikrobubliny kon-
trastni latky zacnou oscilovat. Pii tomto déji pak dochazi k asymetrické oscilaci, jez
ma za nasledek vznik vyssi harmonické frekvence. Takto vzniklé frekvence nésledné
detekujeme pomoci specialnich technik zobrazeni. Jednou ze specialnich metod zob-
razeni je naptiklad aktudlné rozsitena metoda Phase inversion. Tato metoda, také
nazyvana jako otocenda faze, vyuziva principu, kdy je nosné frekvence odstranéna
pomoci dvou pulsii s opacnou fazi vinéni. Pokud provedeme soucet, dojde k negaci
téchto pulzi, zatimco vyssi odrazené harmonické frekvence od mikrobublin kon-
trastni latky se scitaji. [8] [10] [12]

1.9 Metody perfuzni analyzy

Metodu perfuzni analyzy za pomoci ultrazvukovych kontrastnich latek si mii-
zeme rozdeélit do dvou skupin. Prvni metodou je podani infuse s kontrastni latkou.

U této metody je zapotiebi dostatek c¢asu, nez se ustali koncentrace kontrastni latky

16



v obéhu. Druhou, vice uzivanou metodou je podani latky jako bolusu (bolus =
jednorazova davka léku, podana béhem kratké doby do zily, poté doplnovanou dlou-
hodobé po malych davkéch ). Tato metoda je ¢astéji uprednostiiovana, protoze trva
kratsi dobu, je méné narocna na finance, postaci mensi objem kontrastni latky, mé
jednodussi aplikaci atd.[8] [11]

Po podani kontrastni latky nasnimame data. Snimame intenzitu pixell, ktera
vyjadiuje zménu intenzity v zavislosti na case v predem vybrané oblasti zadjmu
ROI (Region Of Interest), odpovidd dané koncentraci v misté a ¢ase. Pro nizké
hodnoty koncentrace kontrastni latky plati priblizné linedrni vztah mezi intenzitou
ultrazvukového vinéni a koncentraci kontrastni latky. Z téchto dat pak sestavime
perfuzni krivku. Nasledna analyza této kiivky je dilezita a vede k odhadu perfuznich
parametri tkané. Mezi perfuzni parametry patii:

o AUC (Area Under Curve) — plocha pod ktivkou
e MTT (Mean Transit Time) — stfedni doba pratoku
o Tp (Time To Peak) — ¢as do maximalni intenzity

¢ Maximdalni intenzitu

Pro ziskani perfuznich parametri se vyuziva riznych metod, pro dalsi praci byly
vybrany metody, které spocivaji v aproximaci naméfenych hodnot (perfuznich kii-
vek) pomoci vhodnych matematickych modelt, protoze matematické modely jsou
zalozeny na podobnosti tvaru perfuzni krivky a specifické matematické funkce. Pro
aproximaci se pak pouzivaji funkce jako: lognormalni rozlozeni, gamma funkce, ¢i

pomoci modelu LDRW, které jsou popsany viz dale.
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2 MODELY

2.1 Matematické modely

Matematicky model reprezentuje popis daného modelu pomoci matematickych
prostfedki, tzn. matematickych rovnic a pravdépodobnostnich konstant. Matema-
tické rovnice pak vyjadiuji vztahy mezi jednotlivymi prvky systému, poméahaji nam
k pochopeni jejich chovani a struktury. Matematické rovnice pak slouzi k realizaci
pocitacového modelu. Pomoci pocitacového modelu muzeme simulovat chovani mo-
delového systému, ktery reprezentuje chovani modelu realného. Cely tento cyklus
ma i praktické vyuziti a to naptiklad takovy, ze pomoci matematickych modelt lze

Vv ucité oblasti realizovat model perfuze. [§][13][14]
Klasifikace matematickych modeli:

Rozdéleni podle charakteru znalosti
o Apriorni — byvaji také znadmé pod nazvem teoretické, protoze vyuzivaji exis-
tujicich znalosti a predpokladii.
o Aposteriorni — neboli empirické modely, vychazeji z dat, které byly ziskany

pri experimentu. Tato namérena data se pak vhodné aproximuji.

Rozdéleni podle zavislosti na case

o Statické — u statickych modeli neni zména velikosti veliciny zavisla na zméné
casové zakladny. Statické modely popisuji pouze ustalené stavy. Matematicky
model statického systému mtzeme vyjadrit soustavou nelinearnich rovnic, jednéa
se o systémy, které jsou bez paméti.

o Dynamické — hlavni rozdil oproti statickym systémiim je ten, ze dynamické
systémy zahrnuji casovy parametr a sleduji tedy vyvoj veli¢iny case. Jedna se
o systémy s paméti a jejich popis je proveden pomoci soustavy diferencialnich

nebo diferenc¢nich rovnic.

Rozdéleni podle struktury modelt
e Popisné — modely popisuji pouze vystup systémil, parametry jsou zde pouze
popisné hodnoty, které nijak nesouvisi s realnymi parametry modelu.
e Mechanistické - tyto modely zahrnuji i popis struktury systému, subsystemii,

vnitinich parametr a veli¢in systému.
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Rozdéleni dle vlivu veli¢in na vystupu

o Stochastické —tyto modely zahrnuji jevy nahodilého charakteru, tzn., ze pii
simulaci bude vysledny prubéh pokazdé odlisny od predchoziho vystupu.

o Deterministické — parametry a prubéhy jsou u téchto modeltt neménné, z toho

vyplyva, ze pri kazdém prabéhu simulace dostaneme stejny vysledek.

Rozdéleni dle nezavislosti / nezavislosti vstuptu
o Statické — tyto modely jsou nezavislé na vstupnich veli¢inach a zaroven jsou
nezavislé na chovani systému v minulosti, protoze tyto systémy nemaji pamét.
o Dynamické — dynamické modely jsou takové, u kterych nalezneme pamét,

to znamena, Ze jsou zavislé na jejich pribéhu v minulosti.

Rozdéleni podle pritomnosti / nepfitomnosti vstupu
o Diskrétni — modely popisuji vstupy a vystupy, popripadé stavy v urcitych
casovych bodech rozlozenych na casové ose.
e Spojité— modely ukazuji prubéh systému v souvislém case, tedy v kazdém cas-

ném okamziku muzeme zjistit parametry systému.

Rozdéleni dle platnosti superpozice
e Linedrni — jsou vzdy, pokud plati u modelu princip superpozice, pak model
je linearni.
o Nelinedrni- mezi nelinearni systémy radime vsechny biologické a realné mo-
dely. [13][14]

2.2 Farmakokinetické modely

Farmakokinetika se zabyva distribuci 1é¢iva do organismu a sleduje ¢asovou zavis-
lost distribuce po podani 1é¢iva. Protoze distribuce 1écila v organismu je velmi slozity
déj, zavedlo se zjednoduseni modelt do kompartmenti. Jednotlivé kompartmenty
reprezentuji useky, ve kterém je 1é¢ivo rovnomérné rozptyleno (napriklad do tkéné).
Farmaka mohou byt podavana v riznych forméch, a také jsou v rtznych formach
odbouravany z organismu. Pokud procesy odbouravani realizujeme pomoci matema-
tickych model, mtzeme ziskat casové prubehy distribuce. Jako prakticky priklad
vyuziti farmakokinetickych modelti mize byt odvozeni toeretickych rozlozeni jako

je naptiklad gamma rozdéleni. [13][17]
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Distribuci 1éciv si miZzeme rozdélit do 3 skupin

e Resorpce - reprezentuje presun léc¢iva z konkrétni tkané do krevniho recisté.
V této fazi distribuce dochézi ke zpozdéni uc¢inku a do cilové tkané se nikdy

nedostane celd davka 1éc¢iva.

o Distribuce - v této fazi dochazi k transportu léc¢iva do télnich tkani a organi.
Chovani farmaka v této fazi zavisi na zpusobu podani: v pripadné intravenoz-
ntho podéni odpada faze resorpce (1é¢iva latka je poddna primo do krevniho
obéhu), u extravaskularniho podani je potieba s resorpéni fazi pocitat. V tomto

pripadé méa farmakum tendenci se rovnomeérné rozptylit do celého organismu.

o Eliminace - je faze vylouceni 1é¢iva z organismu, miuze probihat ve formé bio-

transformace, exkrece ledvinami, poptipadé i vylouceni dechem.

S farmakokinetickymi modely velmi tzce souvisi modely kompartmentové. Kom-
partment je ¢ast (napf. organ nebo tkan) v lidském téle, ktery v sobé soustieduje sle-
dovanou vlastnost (napft. koncentraci, mnozstvi ...). Kompartmentové modelovani

nam také pomahé 1épe pochopit strukturu, substruktury a funkci celého modelu.

2.2.1 Parametry farmakokinetickych modelt

Pred samotnym popisem kompartmentovych modela je potfeba uvést zakladni
farmakokinetické parametry. Tyto parametry fadime dvou skupin: Primarni, sekun-

darni.

Primarni parametry

Priméarni parametry také nazyvané, jako parametry zavislé na varianté modelu a fa-

dime sem :
Distribuéni prostor (objem) V,

Distribu¢ni prostor udava pomér mezi mnozstvim farmaka v organismu a jeho
koncentraci v krevni plazmé v ¢ase t. Distribu¢ni dobry prostor mtizeme chapat jako
objem tekutiny, ve kterém se 1é¢ivo musi rozpustit, aby dosahlo stejné koncentrace

jako v plazmé. Distribuéni prostor dan vzorcem :

D

e 1
Vd COJ (2 )
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kde D [mg] je ddvka, Cy [mg-1] je koncentrace lé¢ivav krevni plazmé. Jednout-

kou distribu¢niho prostoru Vj je [/] nebo [l - kg™'].

Clearance CL

Clearance vyjadiuje vSechny eliminacni procesy, patii sem: eliminace ledvinami,
strevy, jatry, chemickym predmeéty atd. Rychlost eliminace je udavana v jednotkach
mnozstvi za cas. Clearence je popsana vzorcem :

Ve

L=— 2.2

kde v, [mg - 17! je rychlost eliminace a Cy [mg - I~!] koncentrace latky v krvi.

Sekundarni parametry

Do skupiny sekundarnich parametri fadime takové prametry, které jsou nezavislé

na modelu, a které jsou odvozeny z parametri primarnich.
Biologicky polocas eliminace t;/,

Biologicky polocas eliminace je takovym casem, ktery je potfebny k tomu, aby
plasmaticka koncentrace 1é¢iva byla snizena na polovinu jeho pocatecni hodnoty.
Jako jednotka je uzivana hodina, v pripadé kratsiho polocasu se jako jednotka uziva
minuta nebo v pripadé dalsitho polocasu je mozné jako jednotku uzit den. V dis-
tribu¢nim prostoru méa pribéh koncentrace 1é¢ivé latky exponencialni charakter.

Biologicky poloc¢as eliminace je ddm vzorcd2.3}

0,693 0,693-D

W oL (2.3)

tij2 =

kde k. je konstanta rychlosti eliminace, D je distribuéni prostor, CL je clearance.

Plocha pod ktivkou AUC

vvvvvv

gické dostupnosti, je primo timérna mnozstvi méreného farmaka v organismu. Plocha
pod koncentracni ktivkou je ¢asové zavisla na mnozstvi 1é¢iva, které bylo podano

a nezavisi na rychlosti dopravy léciva do daného mista.
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Biologicka dostupnost F' Biologicka dostupnost je parametr, ktery udava, kolik
aktivniho farmaka se dostane do daného organu pii jeho transportu organismem.
Nabyva hodnot od 0 do 1 ( coz reprezentuje 0 az 100%). Vstrebatelnost a degradace
latky hraji hlavni roli pfi vysledném snizeném mnozstvi podané davky v cilové tkéani.

Vzorec

_AUC
T AUC,

reprezentuje biologickou dostupnost zvolené 1ékové formy AUC ku plose pod

- 100%, (2.4)

kiivkou stejné davky, ale v podobé intravenézniho podéaniAUC ~iv(protoze u intra-
venézniho podani aplikujeme farmakum rovnou do krevniho fecisté). [14][17]
VsSechny tyto parametry maji vysokou variabilitu, proto distribuce 1é¢iv mohou
ovlivnit riizné faktory, jako jsou: genetické dispozice, onemocnéni, metabolické po-
ruchy, vék, pohlavi. Z toho vyplyva, ze pri stejné davce vztazené na 1 kg télesné
hmotnosti nebo na jeden m? povrchu téla se bude vyslednd koncentrace v krvi
navzajem lisit. Farmakokinetické parametry byvaji odhadovany dvoustupnovou me-
todou, tzn., Ze nejprve u skupiny testovanych jedinci podédme farmakum a mérime
koncentraci v plasmé, nasledné pak nastava druha faze, ktera zahrnuje modelovani

vztaht mezi parametry daného jedince farmakokinetickymi vlastnostmi. [14]

2.2.2 Kompartmentové modely
Jednokompartmentové modely

U jednokompartmentového modelu hovorime o nejjednodussim typu, kdy je lé¢ivo
podavano bud intravenosné nebo extravaskularné. V pripadé extravaskularniho po-
dani musime brat v potaz pritomnost resorpci faze. Jednokompartmentové modely
se pouzivaji k popisu latek, které se rychle a rovnomérné distribuji do tkani. Po-
hyb 1é¢iva probihé pouze v jednom sméru, to je reprezentovano eliminaci. U téchto
modelt se také nepredpokladd prodleva mezi podanim latky a rozptyleni v krvi.[17]
Na obrazku pak mizeme vidét priklad reprezentace nitrozilnitho podani farmaka,
kdy se predpoklada jednorazové rozptyleni v krvi. Mnozstvi 1é¢iva pak mizeme vy-
jadrit rovnici:

A
dt
kde pocatecni podminkou rovnice je davka Vig, vstup kompartmenkutu %y je nulovy

= —ke - Vi), Vi(0) = Vio, (2.5)

a konstanta k. udava rychlost eliminace farmaka z kompartmentu. [13]
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davka ko

eliminaéni Ke
konstanta

Obr. 2.1: Jednokompartmentovy model nitrozilni injekce

Dvoukompartmentovy model

U dvoukompartmentovych modela (obr. je obtiznéjsi Tesit jejich vnitini
strukturu. Vyuzivaji se k popisu pri peroralnim a intramuskuldrnim podanim far-
maka. Vyskytuji se zde dvé rychlostni konstanty, v nichz jedna predstavuje ptechod
latky ze svalil do plazmy a druha reprezentuje eliminaci farmaka z plazmy za pomoci
ledvin. Na obrazku 2.2 vidime schéma dvoukompartmentového peroralniho podéani
léku, kde Vi predstavuje travici trakt, V5 zndzornuje krevni plasmu. Konstanta kg

znaci davku farmaka, k. je konstanta eliminace 1éciva a k, je absorpéni konstanta.

absorpéni ks,
koeficient

eliminaéni ks

davka ko konstanta

Obr. 2.2: Dvoukompartmentovy model peroralniho podani farmaka

Dalsi variantou dvoukompartmentového modelu 2.2.2] je model, ktery muze byt
rozdélen na krevni obéh a tkan, viz obrazek 2.3 Krevni obéh reprezentuje velic¢ina
Vi, velicina V, predstavuje tkan. Konstanta kg znaci davku farmaka, k. je konstanta

eliminace 1é¢iva, kis a ko jsou pak konstantami rychlostnimi. [I3][17]
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Obr. 2.3: Dvoukompartmentovy model s rozdélenim na krevni obéh a tkan

2.3 Matematické modely pro perfusni modelovani

2.3.1 Log-normalni rozlozeni

Tento matematicky model slouzi pro odhad predpoklddaného pribéhu perfuznich
pribéht (kiivek). Vysledné kfivky jsou nesymetrické(viz 2.3.1]), z toho divodu se
hodi pro aproximaci dat s rychlym naristem a pozvolnym poklesem. Model je
vhodny pro velké mnozstvi nezavislych nahodnych hodnot. Log-normalni distribuc¢ni

funkce je ddna se spozdénim ¢y je déno vztahem [2.6}

I() = AUC e(—lin(t=to)=p]*)/(20%) Io:t > to, (2.6)
2H0'(t — to)

I(t) je odrazend intenzita signalu jako funkce Casu, ty je ¢as odpovidajici nastupu
kontrastni latky a Cas t je nezavisla proménnd, to je vstup do modelu, kdy zapo-
calo méreni. Vétsinou vSak byva nastaven na nulu, toto nastaveni se provede po-

moci orezani dat, v dobé okamziku nastupu kontrastni latky, protoze je velice tézké

presné odhadnout dany okamzik pocatku projevu kontrastni latky v dané oblasti
zajmu(ROI). [§]

Diky transformaci rychlosti pratoku, kdy dojde k prevodu rovnice do log-normalniho

rozdéleni. Diky tomu pak mizeme uréit parametry MTT a ¢, nasledujicimi vztahy

2728

MTT = e#+o°/?, (2.7)

t, =€, (2.8)
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proménnd u odpovida priméru a slouzi pro horizontalni tpravu vysledné kiivky,
zatimco proménnd o je smérodatna odchylka a s jeji zménou se nam méni strmost
odhadovaného pribéhu. Je vyuzivana napiiklad pro sestavovani kiivek pro ukaza-
tele modela fedéni. Log-normalni funkce byla také vyuzita k odhadu casové kiivky
intenzity pfi fantomovém méfeni na ex vivo modelu tlukotu srdce. [S]

0,035 = Typicky pribéh pro lognormalni rozlozeni

Nastavené parametry:sigma=0.8mii=3
sigma=0.4mii=4

0.03

0.025
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0.015
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Obr. 2.4: Ukézka typickych pribéhi lognormélniho rozlozeni

2.3.2 Gamma funkce

Gamma funkce je funkci hustoty pravdépodobnosti rozlozeni veli¢iny, je uzivana
jako krivka intenzity jasovych signali. Gamma fuknce ma svij specificky tvar pri-
béhu, ktery se dd upravovat pomoci vstupnich parametri. Vstupnimi parametry
jsoou a a (3, nejcastésti se jejich nastaveni voli na hodnoty: a = 2, f = 6 nebo
kombinace : @« = 6, § = 6 (obr. . Gamma funkc se vyuziva pro modelovani
transportu lé¢iva v krevnim obéhu. [10][8]

V porovnani s log-normalnim modelem rozlozeni dévaji oba modely podobné
vysledky. Hlavni rozdil nastdva pri velké strmosti(maly pocet vzorki), kdy log-

normdlni funkce je v blizkosti mista pocatku zaoblena. [§]

Nize uvedeny vzorec [2.9| reprezentuje vyjadieni gmma variate funkce, ktera upra-

vuje puvodni kiivky intenzity jasovych signdli:
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AUC
= Gl (a+ 1)
kde @ = n — 1. Termin 8*™T'(a + 1) normalizuje gamma variate funkci tak,
ze (I(t) — Ip) je pravdépodobnostni distribuce, kterd blizi k jedné, pokud je AUC
rovno 1. U této gamma variate funkce lze vyuzit vyhodnych vlastnosti pro vypocet
MTT (2.10) a t, (2.11)):[8][10]

I(t) (t —to) e t=0)/B 4 [y, (2.9)

MTT = B(a + 1), (2.10)
t,=a-p. (2.11)

0.04 Tipicky pribéh pro gamma rozlozeni

Nastavené parametry:alpha=3beta=6
alpha=6beta=6
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Obr. 2.5: Ukazka typickych pribéhi gamma funkce

2.3.3 LDRW

Lokal Density Random Walk sleduje chovani kontrastni latky v v tseku cévy s ko-
necnou dékou (napt. ¢asti cévy). Predpokladem pro spravné vystupni vysledky je
zajisténi konstantniho proudéni zkoumanéh obsahu (tekutiny), protoze proudéni mé
vliv na nésledné rozredovani latky. Mizeme jim tedy popsat napriklad chovani mik-
robublin v kontrastni latce po jeji aplikaci. Pohyb kontrastni latky 1ze matematicky
popsat, jednd se kombinaci podélné difuse a linedarniho proudéni. Popis modelu si

muzeme vyjadiit vzorcem [10]2.12
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I(t) = AUC - (Z) (tfto);;r-exp [—;A <(tft0) + (t;“)ﬂ . (2.12)

Parametr p = x¢/v - xg je vzdalenost mezi vstupni a vystupni oblasti zajmu.
Parametr A\ definujeme jako A\ = pv2/2D. Jak je jiz patrné jako vstupni parametry
mame A a p. Se zvySujicim se parametrem A roste symetrie pritbéhu (obr. ﬂﬂ]ﬂ
U toho priibéhu je rovnéZz mozno stanovit MTT at, jako:

MTT = p, (2.13)

t, = (g) (VI+4x2—1) (2.14)

02 Tipicky prubéh pro LDRW rozlozeni

Nastavené parametry:mii=20lambda=2
mii=30lambda=2

Obr. 2.6: Ukéazka tipickych prabéhit LDRW funkce

2.3.4 Ostatni perfuzni modely

FPT Stejné jako u modelu LDRW je model FPT také feseni siteni kontrastni
latky v fecisti. Jediny rozdil mezi témito dvéma modely je podminka na vystupu.
To znamena, ze FPT indikator mize prochézet pouze jednou pres rozhrani, zatimco
LDRW roztok umoznuje vice prichodt. Z tohoto divodu, v modelu FPT, MRT
shoduje s MTT. Resenf FTP modelu zastupuje rovnice :
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- ave () [ () [ (2 9,
(2.15)

Lagged Normal Function byla navrzena jako model pro diluéni kiivky pro pri-
pad, kdy se krev z velké tepny vléva do mikrovaskularnich 1tzek. Obecné plati, ze
Lagged Normal Functions jsou konvoluci z Gaussovy funkce hustoty s s jednou nebo
vice exponencialnimi pribéhy. [10]
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3 OPTIMALIZACNI METODY

3.1 Fitness funkce

Fitness funkce, neboli kriteridlni funkce slouzi k ohodnoceni kvality vysledku.
Funkce byla pouzita u vSech realizovanych metod. Jedna se soucet kvadrati
mezi naméfenym (simulovanym) signdlem a predepsanym pribéhem.

N
fitness =Y (IN —y)?, (3.1)

i=1

kde IN jsou vstupni hodnoty, a y jsou nové vypocitané hodnoty.

3.2 Uplné prohledavani

Principem je vytvoreni prazdné matice o velikosti, ktera odpovidd délkam vyge-
nerovanych rozsahti vstupnich parametri. Nasledné se tato matice plni vypoctenymi
hodnotami parametrii. Vypocte se kriterialni funce dle vzorce a v dalsim kroku
dojdu k vyhledéani parametri s nejmensim ohodnocenim. Tim ziskdme parametry

matematického modelu, které jsou pro dany problém optimalni.

3.3 Slepé prohledavani

Slepé prohledavani patii mezi zakladni stochastické algoritmy. [I§]. U této me-
tody si generujeme nahodna cisla pro paramety dané funkce. Z téchto cisel probihé
vypocet funkce, a nasledny vypocet kriterialni funkce. Kriterialni funkce se pocita
dle vzorce 3.1} Vysledek je zavisly na poctu spusténych iteraci. Realizaci najdeme

ve skriptu prohledavani.m

3.4 Nelinearni metoda nejmensich ctverci

Tato metoda je metodou z optimalizacniho toolboxu software Matlab. Funkce
funguje tak, ze ke vstupnim dattm (zdata) hleddme vystupni data ydata. Vstupnimi
i vystupnimi daty jsou vektory o urcité délce, proménna F(z,zdata) je vektorove-
proménnd funkce. Tato funkce hleda vysledek tak, Ze hleda nejvhodnéjsi koeficient

X pro rovnici:

(F(z, xdata;) — ydata;)?. (3.2)

N | —
.MS

1
max §HF($, zdata) — ydatal|® =
* 2

=1
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V priloze 1ze tuto funkci spustit pomoci skriptu LognLSQ).m, LSQLDRW.m nebo

gamaLSQ).m, zalezi, pro které rozlozeni ma byt funkce LSQcurvefit spusténa.

3.5 Genetické algoritmy

Zékladni myslenkou genetickych algoritmii je podle Darwinovy teorie pfirozeny
vybér nejlépe prizptisobeného jedince ve populaci. Pro vyjadreni miry prizptisobeni
se zavadi tzv. kvalita, kterou si mizeme také vylozit jako schopnost preziti a re-
produkce nejlepsiho jedince. Jedinci, ktefi maji vyssi hodnotu fitness maji i vyssi
pravdépodobnost preziti a zaroven se tim zvysuje pravdépodobnost reprodukce jejich
genu pro dalsi generace. Mimo reprodukce se zde uplatnuje i mutace, jez reprezen-
tuje ndhodnou zménu zmény genetické informace. [I9)Mutace probiha na jednotlivyh
genech, coz jsou podslozky chromosomu. Kazdy jedinec ma sviij unikatni genotyp,
ktery reprezentuje kompletni geneticky popis organismu. Vyrazem fenotyp se ozna-
cuje fyzicky popis genotypu. Alela slouzi jako obecny pojem pro vyjadieni hodnot,

které geny mohu nabyvat. [18]

S vyuzitim kiizeni a reprodukce vznikd nova generace jedincti, kteri maji nékteré
vlastnosti od rodi¢t a zaroven i odlisné, které byly zptisobeny mutacemi v procesu
reprodukce. Pokud tento vyvojovy cyklus nechdme nékolikandsobné opakovat (v
radu desitek az stovek opakovani) dostaneme populaci s vysokym ohodnocenim,
kterda miuze predstavovat optimalni feSeni daného problému - globalniho optima.
Ne vzdy nutné musi populace dojit do globalniho optima. Miize nastat situace,
kdy je populace ve velké mite ovlivnéna ndhodnou mutaci, zacné degradovat a jeji

vyvoj se ustali v Teseni, které ma podobu lokalniho minima. [20]

3.5.1 Genetické algoritmy s binarnim kédovanim

U genetickych algoritmti s binarnim kédovanim muize gen nabyvat pouze dvou
hodnot: 0 nebo 1. Jednotlivé jedince zde reprezentuje ndhodné vygenerovany bi-
narni fetézec o urcité délce. Po vygenerovani populace nastava kvalitativni ohodno-
ceni kazdého jedince, hleda se takovy jedinec, ktery méa nejvhodnéjsi vlastnosti pro
feseni daného problému. Nejjednodussim prikladem ohodnoceni je soucet jednotko-
vych bitti ve vektoru, ktery reprezentuje dany chromosom jedince (v této praci neni
pouzity, jednd se pouze o uvedeny piiklad). Po tomto ohodnoceni nastane vybér
dvojice jedinct, protoze ti maji nejvétsi pravdépodobnost preziti a odolani nastrah
ve své existenci. Vybrana dvojice bude urc¢ena k reprodukci. Nejcastéjsi a nejjedno-
dussi vybér dvojice se realizuje pomoci ruletového mechanismu. Ruletovy mechanis-

mus priradi jedinci odpovidajici ¢ast na ruletovém kole podle jeho ohodnoceni, tzn.
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nejlépe ohodnoceny jedinec zabird na ruletovém kole nejvétsi ¢ast, a tak ma nej-
veétsi pravdépodobnost, ze nahodny vybér vybere pravé jeho. To vsak neznamenad,
ze by nejslabsi jedinec byl automaticky vyrazen, ma vsak nizsi pravdépodobnost, ze
bude vybran. Ruletové kolo vytvorime tak, Ze secteme jednotlivé ohodnoceni vsech
jedincti v populaci a kazdému priradime odpovidajici kruhovou vysec¢ na kole rulety.
(ndroznou ukdzku mizeme vidét v tabulce [3.1)).[20][I8]Pravdépodobnost vybéru je
potom dana vztahem [3.3}
fi .
pi=—wx—1€{l,....,N}, (3.3)
> f
j=1

N>0af;>006=1,..,N),

kde N je velikost populace a f je finess (kriteridlni funkce). Potom staéi pii
kazdém vybéru za pomoci ndhodného ¢isla » > (0,1) vybrat i-tého jedince. Pro

kazdy jednotlivy vybér jedince pak zavedeme souhrnné ohodnocenti [3.4}

=S = Bopieq. Ny, (3.4)
=S
k=1

fia<r<fiie{l,...,N},
nésledné provedeme vybér i-tého jedice z rozsahu. [20]

Tab. 3.1: Priklad vyse popsaného ohodnoceni

cislo chromosom | ohodnoceni | %zastoupeni | kumulované
jedince jedince (f) na kole rulety | ohodnoceni
1 (1,0,1,0,1,0,1,0) 4 25 0,250
2 (1,1,1,0,0,1,1,1) 6 37,5 0,625
3 (0,0,0,1,0,1,0,0) 2 12,5 0,750
4 (0,0,1,1,0,1,0,1) 4 25 1,000

Pocet jedincii zvolenych k reprodukcei ziskdme poctem spusténi rulety. Vystupem
je totiz nahodné zvoleny jedinec, ktery se dava do paru s dalsimi jedincem. Muzeme
tedy fict, ze ruleta vybird nahodné pary k reprodukci. Jedinec, ktery se neobjevi

v z&4dné kombinaci danych pari bude automaticky eliminovén. [20]
Nyni mame urc¢eny kombinac¢ni pary rodicii a budeme se tedy vénovat reprodukci

novych potomki. K tvorbé novych potomkt vyuzivime dva zakladni genetické ope-

racitory jez jsou kifzeni a mutace.[20]
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Krizeni Technik kiiZeni existuje nepfeberné mnozsvi, avsak vsechny maji spolec-
nou jednu véc, kterou je vzajemna vymeéna c¢asti chromosomu. Jako priklad si mi-
zeme uveést nejjednodussi pripad, kterym je v tomto pripadé "jednobodové"kiizent,
tzn. v jednom bodé ( tab. [3.2)). Jednobodové kifzeni spocivd v ndhodném urceni
bodu mutace (v tabulce jej reprezentuje svisla ¢ara), od toho bodu se zrekombinuji
zbylé ¢asti chromosomi rodi¢i. Tento bod méa jedinou podminku: musi byt uicen z
mnoziny [1,...,1— 1] , kde [ je délka chromozomu. Nem4 totiz cenu volit jako bod

pro kiizeni posledni gen, nedoslo by totiz k zadné zméné.[20]

Tab. 3.2: Priklad bodového krizeni

rodice | ptivodni chromozom novy chromozom
i (0,0,]1,1,1,1,0,0) (0,0,10,0,1,1,0,0)
1.par
(1,1,]0,0,1,1,0,0) (1,1, 1,1,1, 1,0, 0)
i (0,0,1,1,|1,1,0,0) (0,0,1,1,]0,0,1, 1)
2.par
(1,1,0,0,/0,0,1, 1) (1,1,0,0,|1,1,0,0)

Mutace Geneticky operator mutace oproti kiizeni pracuje s relativné malou prav-
dépodobnosti, takze gent, které podléhaji mutaci je podstatné méné. Mutace pracuje
na velmi jednoduchém principu, kdy u ndhodné vybraného genu zméni jeho hodnotu
z 0 na 1 a naopak. P¥iklad je uveden v tab. [3.3}[20]

Tab. 3.3: Priklad bodové mutace

pavodni chromozom chromozom po mutaci
(1, 1,1,1,1,1, 1, 1) (1,0,1,1,1, 1,1, 1)
(1,1,0,0,1,1,1, 1) (1,1,0,1,1,1,1, 1)
(1,1,1,1,0,0,0,0) (1,1,0,1,0,0,0,0)
(0,0,1,1,0,0, 0, 0) (0,0,0,1,0,0,0,0)

Nyni mame nové jedince, kteti prosli kiizenim i reprodukci, a budou znovu ohod-
noceni pomoci vypoctu funkce kvality. Nasledné tito jedinci vytvori novou populaci.
Cely vyse uvedeny cyklus se bude opakovat do doby splnéni podminky, kterou je

maximali pocet iteraci.

3.5.2 Spojité genetické algoritmy

Spojité genetické algoritmy hledaji optimalni feseni z hlediska proménnych, které

se v pritbéhu algoritmu optimalizuji. Idealnim Tesenim je konvergence do globalniho
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optima. Spojité genetické algoritmy se od binarnich genetickych algoritmu lisi tim,
ze jedince nekoéduje pomoci binarnich cisel, ale gen jedince je reprezentovan realnym
¢islem. Populace je pak dana rozsahem ruznych realnych ¢isel. Tento rozdil je v prvé
rade patrny na pozadavcich na velikost ukladaci paméti ( spojité genetické algoritmy
potiebuji mnohem méné mista pro ukladani proménnych). Vzhledem k této zméné

zapisu budeme muset pouzit jiné genetické operatory mutace a kiizeni. [15][20]

Mutace byva implementovana jako zména uvniti chromozomu, zajistuje ze v po-
pulaci mize zaniknout urcité geneticka informace nebo naopak miize dojit k obno-
veni genetické informace z predchozich. Jeden z prikladi u spojitych genetickych
algoritmi muze byt :

Xn:XJra(l— >-(r—0,5), (3.5)

max

kde X, nové vznikajici populace, X je populace podstupujici mutaci, a je vahovaci
konstanta, 7 reprezentuje aktualni iteraci, [,,,, je maximalni pocet iteraci a r znaci
ndhodné generované ¢islo z intervalu (0,1). Jako piiklad je uvedena tato mutace,

ktera je pouzita v ¢asti realizace.

Pri kfizeni dochazi ke vzniku novych potomkt z vybraného paru jedinci. Ve srov-

nani s bindrnimi genetickymi algoritmy uz se nejedna o tak jednoduchou akci jako

bylo bodové kiiZzeni. Jednim ze zptisobt rekombinace novych jedincti je predpis [3.6}
01=0,9-p1 +0,5-po,

02:1,5-p1+0,5-p2, (36)

03:0,5-p1—{—1,5-p2,

kde 01_3 jsou nové vznikajici potomci, p; je ndhodné vybrany rodi¢ 1 (napf.matka),
po je ndhodné vybrany rodi¢ 2 (napf. otec). V dalsim kroku nastane ohodnoceni je-
dinct a pro dalsi postup budou vybrani pouze dva nejsilnéjsi potomci. Toto krizeni

je nasledné vyuzito i v realizaci, je nazyvano jako puvodni.

Jednou z dalsich variant kifZeni je pfedpis dle vzorce[d.1], ktery bude pouzit u verze
algoritmu se ¢tyrmi nové vznikajicimi potomky. Treti variantu kiiZeni realizujeme
pomoci linecross predpisu (viz ), kde vznikaji pfimo dva potomci a vypadédva

tak z postupu mezikrok vybéru nejlepsiho z nich.
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7 vyvojovém diagramu odvodime, jak bude vypadat dalsi vyvoj algoritmu. [3.1
Po vybéru nejlepsich potomki bude néasledovat jejich pribézné ulozeni do noveé
vznikajici populace. Po vytvoreni nové generace, kterda se nyni sklada z poloviny
puvodnich nejlépe ohodnocenych jedincti a novych nejlépe ohodnocenych potomki,
podléha jesté urcité ¢ast populace mutaci. Po mutaci postupuje algoritmus k dalsi
iteraci, kde se cely béh opakuje dokola, dokud neni spolnéna podminka ukonceni.
Jako podminka ukonceni algoritmu byla zvolena konecna hranice poctu iteraci.

vytvoreni pocateéni
populace

stanoveni fitness

volba rodiél

kiiZzeni

stanoveni fitness

mutace

uloZeni potomku

podminka
F ukonéeni

nova populace

Obr. 3.1: Vyvojovy diagram spojitého genetického algoritmu
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4 REALIZACE V PROGRAMOVEM PROSTREDI
MATLAB

V této ¢asti bude podrobné rozepsana a vysvétlena struktura a fukce programu.
Realizace byla provedena v programovém prostiedi Matlab of firmy MathWorks,
verze R2014b. K realizaci byla také pouzita funkce Ilsqcurvefitt z toolbox Optimi-
zation. Tento toolbox je nastavbou software a jeho néplni jsou algoritmy pro opti-

malizaci riazného charakteru. Konkrétni uzita funkce bude v dalsi casti popséana.

4.1 Genetické algoritmy

K realizaci byly vyuzity spojité genetické algoritmy ve ¢tytech verzich. Zéakladni verzi
tvori modifikace tlohy z praktickych cviceni predmétu Evoluéni algoritmy (FEAL),
kterd je upravena tak, aby vyhovavala fesenému problému. U této zakladni modi-
fikace bylo vyuzito ktizeni dle vzorce [4.3] a mutace dle jiz zminéného vzorce |3.5|
Princip fungovani vsch pouzitych algoritmi je totozny, muzeme jej popsat takto:

o nahodna generace pocatecni populace

 vypocet ohodnoceni kazdého bodu v matici (1 bod reprezentuje jednoho jedice)

o vybér kvalitnéjsi poloviny populace

o nahodny vybér dvojice jedicti, kteri se zreprodukuji

e ohodnoceni vzniklych potomkii a vybér dvou nejlepsich

e postupné vytvareni nové generace jedincii

o nahodna mutace nékterych jedinct z nové vzniklé populace

e postup na dalsi iteraci

 ukonceni nastane po splnéni podminky(maximélni pocet iteraci)

Verze se ¢tyrmi jedinci Vysledkem jedné z tprav ptivodniho genetického algo-
ritmu je verze, kde pti kizeni vznikaji misto t¥1 jedinct jedinci ¢tyti a jsou definovani
viz ATk

01 =DB-p1+ (1 - B)-ps,

0 =|B-p1—(1—-B) -pa,

o3=B-p1+(1—B)-py, (4.1)

04=|B-py—(1-DB)-p1],
kde B je ndhodné ¢islo, p; je rodi¢ jedna, ps je rodic ¢islo dva.

35



Mutace zde byla zménéna dle vzorce :
X, =X +0N,(0,1), (4.2)

kde X, je nové vznikajici populace, X je populace podléhajici mutaci, o je stan-
dartni odchylka pro normalni rozlozeni, N,, je zde ndhodné ¢islo z normalizovaného

rozsahu normélniho rozdéleni. [15]

Realizaci této verze upravy najdeme v prize ve slozce 4jedinci a spustime ji ze
skriptu gen_main.m. Po spusténi se nam zobrazi konvergence kriterialni funkce,

jejiz vypocet je dle vzorce |3.1]

Verze linecross Tato modifikace je odlisna od predchozich tim, Ze ke krizeni
pouziva operator linearniho kiizeni, vznikaji pouze 2 jedinci, mezi kterymi uz se

nevybira ale rovnou tvori nové potomky. Potomky pak vypocteme:

o1 = L(r1) - p1 + (1 = L(r1)) - po, (4.3)

02 = L(rs) - p1 + (1 — L(rg)) - po,
kde 01_5 jsou nové vznikli jedinci, pi, p2 jsou rodicové potomki, L je ndhodné ¢islo
z rozsahu (0,9 — 1, 1). Verzi najdeme v priloze ve slozce Linear, funkei pustime pres

skript gen__main.m .[15]
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5 TESTOVANI ALGORITMU

V prvni ¢asti bylo provedeno testovani vsech realizovanych metod (ipné prohle-
davani, slepé prohledavani, nelinearni metoda nejmensich ¢tverct a nejlépe fungujici
zastupce genetickych algoritmi - varianta se ¢tyfmi jedinci). Testovani probihalo jak
na umeéle vytvorenych datech, které byly realizovany z pritbéhu LDRW modelu, dle
rovnice a jejich naslednému zasumeni ( k signalu byl pri¢ten ndhodny Sum s
rozptylem 0,01 ), tak na redlném méreném signédlu, ktery byl k tomuto uéelu po-

skytnut.

Pro ucely testovani genetickych algoritmt byla pouzita jedna a tataz vygenerovana
populace dvaceti jedinct pro kazdé modelové rozlozeni (kazdé rozdéleni ma vstupni
parametry z jiného rozsahu), aby bylo mozné poukézat, jak kterd dand metoda

nejlépe funguje pro stejna vstupni data. Tyto populace najdeme v tabulce [5.1

Tab. 5.1: Vstupni matice populaci, které byly pouzity pro testovani

Gamma Lognormalni LDRW
rozdéleni rozdéleni rozdéleni
19,0164 | 9,7705 | 0,8123 | 7,3326 | 118,7431 | 20,3349
9,4619 | 9,0034 | 0,4525 | 6,7589 | 58,8175 | 18,7299
11,9063 | 6,6346 | 0,5446 | 4,9872 | 74,1487 | 13,7732
10,0564 | 11,3603 | 0,4749 | 8,5216 | 62,5463 | 23,6615
45976 | 4,2614 | 0,2694 | 3,2123 | 28,3090 | 8,8075
5,9403 | 5,1278 | 0,3199 | 3,8603 | 36,7299 | 10,6204
16,7737 | 7,6093 | 0,7279 | 5,7162 | 104,6770 | 15,8127
19,7565 | 9,2962 | 0,8402 | 6,9778 | 123,3851 | 19,3424
2,7535 | 2,8127 | 0,1999 | 2,1288 | 16,7429 | 5,7762
16,5752 | 5,4544 | 0,7204 | 4,1045 | 103,4321 | 11,3037
19,3431 | 11,0073 | 0,8246 | 8,2575 | 120,7921 | 22,9227
1,2507 | 10,4540 | 0,1433 | 7,8438 | 7,3173 | 21,7651
10,2043 | 0,3596 | 0,4805 | 0,2942 | 63,4741 | 0,6432
22,4695 | 7,2817 | 0,9424 | 5,4712 | 140,4005 | 15,1273
9,7600 | 2,6036 | 0,4638 | 1,9725 | 60,6874 | 5,3387
4,6054 | 6,6020 | 0,2697 | 4,9628 | 28,3576 | 13,7050
17,3060 | 1,2914 | 0,7479 | 0,9911 | 108,0156 | 2,5929
21,3366 | 7,3506 | 0,8997 | 5,5227 | 133,2951 | 15,2714
9,3248 | 11,8667 | 0,4474 | 8,9003 | 57,9579 | 24,7212
11,8555 | 0,8913 | 0,5427 | 0,6918 | 73,8301 | 1,7558
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Pro simulovana data byla provedena vizualizace pomoci 3D grafii. Na osach x a
y jsou prislusné odhadované parametry teoretickych rozdéleni, na ose z je zobra-
zena soucet odchylek pro danou kombinaci parametrt. Z grafu [5.1] pro lognormélni
rozdéni, [5.2 pro gamma rozdéleni a [5.3] pro LDRW rozdéleni, muzeme vidét, kde se

nachézi hledané globdlni minimum, které je pro nazornost i vyznaceno.

120 —

stredni kvadraticka odchylka

Obr. 5.1: 3D graf pro parametry lognormalniho rozdéleni
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Obr. 5.2: 3D graf pro parametry gamma rozdéleni
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Obr. 5.3: 3D graf pro parametry LDRW rozdéleni
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5.1 Srovnani implementovanych metod

V této casti jsou prezentovany vysledky ze spoleéného testovani vSech metod.
Vzdy je uvedena tabulka, ve které najdeme srovnani jednotlivych metod a prabéht
rozlozeni. 7Z genetickch algoritmt byla vybrana verze 4jedinci + puvodni mutace,
kterd se ukazala jako nejlepsi z pohledu nalezeni globalniho extrému viz tab a
. V tabulkich jsou uvedeny hodnoty kriterialni funkce (fitness). Cim je hodnota
mensi, tim lepsi vysledek dostavame nebot kriterialni funkce je, jak bylo uvedeno
drive, pozadavkem je minimalizace fitness funkce podle vztahu dana jako soucet
kvadratu mezi zkoumanym signalem a predepsanym pribéhem. Pravdépodobnost
mutace byla nastavena na hodnotu 0,1, vzorkovaci krok byl nastaven na 1, a hodnoty

v tabulkach jsou dany jako primeér z péti opakovani.
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V tab. vidime vysledky z testovani, kde byl pouzit pouze generovany priibéh
bez zasumeéni. Vysledky ukazuji nato, ze nejlepsi metodou pro odhad parametrii je
geneticky algoritmu a tésné za nim metoda tuplného prohledavani. Logicky nejlépe
dopadly priubéhy pro LDRW rozlozeni, protoze pravé znéj generovany prubéh vy-
chazi. Pod tabulkou pak najdeme v grafu prubéh vsech rozlozeni a vstupniho

signalu.

Tab. 5.2: Srovnani metod na umélé vytvorenych datech bez Sumu

. i Gamma | Lognormalni LDRW
umeéle generovana data
. rozloZeni rozloZeni rozlozeni
honota Sumu = 0,00
fitness fitness fitness
iplné prohleddvdni 0,2234 0,0684 2,0602- 10713
slepé prohleddvdni 0,2831 1,7745 0,2714
la 7 I t d
netnearny metota | 77458 13,2860 6,7083
nejmensich ctverci
ticky algorit
JENENCRY GLGOTILIMUS | () 93918 0,0094 7,3525 1075
(varianta 4jedinci)

Vstupnisignal
———Gen

Uplne prohledavani
Nahodne prohledavani
Isqeurvefit

08} / \

06
04|

0.2

Obr. 5.4: Graf vsech prubéhu aplikovanych na umeéla data s nulovym Sumem pro

gamma rozdéleni
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V tab. vidime vysledky z testovani, kde byl pouZit generovany pritbéh s né-
hodné vytvorenym sumem o hodnoté 0,01. Vysledky ukazuji nato, ze nejlepsi meto-
dou pro odhad parametrii je opét geneticky algoritmus, v tomto ptripadé dopadl ve

vétsi mite lépe nez metoda tplného prohledévani.

Tab. 5.3: Srovnani metod na umeélé vytvorenych datech s hodnotou Sumu 0,01

. , Gamma | Lognormalni | LDRW
umelel generovana data
. rozlozeni rozlozeni rozlozeni

hodnota Sumu = 0,01

fitness fitness fitness

uplné prohleddavani 0,8269 0,3708 0,35427

slepé prohleddvdni 0,8309 0,5862 0,9956

nelinedrni metodaa 77458 13,2860 718922
nejmensich ctverci

ticky algorit

JENENERY GFOTTHIMUS | 9966 0,0079 0,0018

(varianta 4jedinci)

Vstupni signal
en al

9
Uplne prohledavani
Nahodne prohledavani
Isqcurvefit

0.8

0.6

0.4

*' ‘MLAA WM/W

02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Obr. 5.5: Srovnani metod na uméle vytvorenych datech s hodnotou sumu 0,01 pro

gamma rozdéleni
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V tab. vidime vysledky z testovani, kde byl pouzit naméreny signal. Vysledky
ukazuji nato, ze zde jsou metody uplného, slepeho prohleddavani a genetického algo-
ritmu dosahuji stejnych hodnot kvality. Geneticky algoritmus detekoval o néco htite
pri hledani pro gamma rozlozeni. Z grafu vidime, ze uplné a nahodné prohleda-

vani se nejvice blizi vstupnimu signalu.

Tab. 5.4: Srovnani metod na mérenych datech

. . Gamma | Lognormalni | LDRW
nameérena data
. rozloZeni rozloZeni rozloZeni
signal3
fitness fitness fitness
upné prohleddavdni 3,917 3,5489 3,2661
slepé prohleddvdni 3,5961 3,8768 3,2678
linedrni tod
netnearny metota 77458 13,2860 5,4730
nejmensich ctverci
ticky al it
JENENCRY ALJOTIEIMUS | 3 9110 3,5764 3,2660
(varianta 4jedinci)
12 T T T T T T T T
éset#grl]i signal

g
Uplne prohledavani
Nahodne prohledavani
Isqcurvefit

10.8 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Obr. 5.6: Srovnani metod na nameérenych datech
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5.2 Srovnani realizace genetickych algoritmii

V tabulce jsou uvedeny vsechny kombinace mutace a kiizeni. Pod slovem pu-
vodni kriZeni nalezneme kiizeni dle |3.6] a pod spojenim puvodni mutace rozumime
mutaci dle 3.5 mutace je pak oznacovana jako mutace nova. Algoritmus 4je-
dinci obsahuje kifzeni [d.1] algoritmus linecross v sobé skryva mutaci Vysledky
v tabulkach jsou primeérem z péti opakovani pro objektivnéjsi vysledky. Z vysledkt
vyvodime zavér, ze metoda 4jedinci + pivodni mutace na naméreném signalu fun-
guje nejlépe, jak je vidét i z grafu

Tab. 5.5: Srovnani genetickych metod na mérenych datech

Lognormani | Gamma | LDRW

signal3 rozlozeni rozlozeni | rozloZeni

fitness fitness fitness
puvodni + pluvodni mutace 3,9243 3,6843 3,2660
plvodni + novd mutace 3,5019 3,767 3,2685
4jedinct + pivodni mutace 3,2397 3,8347 3,2660
4jedinci + movd mutace 3,6086 4,1507 3,2779
linecross + pivodni mutace 3,2412 3,8561 3,2660
linecross + movd mutace 4,1882 10,4538 5,8543

Prubéh genetického algoritmu na umélych datech
T T T T T T T

0.8

0.6

Intenzita
)
=

\Y

i |
v \’[\v/\/\/\ W\[

Vstupni signal

Gamma krivka, alfa = 1.879 beta = 9.4835
Lognormalni funkce, sigma = 0.71275 mii = 3.2745
LDRW funkce, mii = 20.3902 lambda = 1.7556

0.2

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
cas

Obr. 5.7: Prolozeni pomoci genetického algoritmu 4jedinci + puvodni mutace ume-

lymi daty
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Z tabulky5.6) vyvodime zavér, ze metoda 4jedinci + piivodni mutace na simulovany

a zaSuménych datech funguje nejlépe, jak je vidét i z grafu 5.8

Tab. 5.6: Srovnani genetickych metod na uméle vytvorenych datech

. Lognormani | Gamma | LDRW

hodnota Sumu i . .

— 0,01 rozlozeni rozlozeni | rozlozeni

fitness fitness fitness
puvodni + puvodni mutace 0,3298 0,7985 0,3672
puvodni + novd mutace 0,3433 0,8108 0,9378
4jedinci + puvodni mutace 0,3009 0,7317 0,3293
4jedinct + movd mutace 0,3692 0,9324 0,5898
linear + pidvodni mutace 0,3562 0,8990 3,6464
linear + movd mutace 0,3253 0,7598 0,3505

Priib&h genetického algoritmu na méfeném signalu

)

Intenzita

Vstupni signal

Gamma krivka, alfa = 11.0547 beta = 4.4542
Lognormalni funkce, sigma = 0.26251 mii = 3.943
LDRW funkce, mii = 50.0211 lambda = 14.0424

1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Obr. 5.8: Prolozeni pomoci genetického algoritmu 4jedinci + puvodni mutace mé-

renymi daty
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6 ZAVER

V dvodu bakalarské prace jsou popsany zaklady lékarského zobrazovani pomoci
ultrazvuku, vznik ultrazvukovych vin, tvorba obrazu a jednotlivé zobrazovaci mody.
V dalsi ¢asti je popsan princip kontrastniho zobrazovani s vyuzitim mikrobublin
plynu a moznosti perfuzniho zobrazovani. Pro perfuzni analyzu byla po dohodé s
vedoucim prace zvolena metoda prokladani namétenych dat pomoci vhodnych ma-

tematickych modeli - konkrétné lognorméalniho rozdéleni, gamma funkce a LDRW

modelu. Pro prokladéani jsou pouzity optimaliza¢ni metody, které jsou popsany dale.

Hlavni naplni této prace vsak bylo realizovat pribéhy z vysSe popsanych modelii.
Kazdy tento model ma dva vstupni parametry, které jsou zaroven i hledanymi para-
metry. Generované pribéhy byly nasledné zasumény a tim bylo docileno vytvoreni
umélych pribéhu k detekci. Déle se prace zabyva realizaci stochastickych a determi-
nistickych algoritmt pro hledani parametri dilu¢nich krivek. Bylo realizovano tiplné
prohledavani, kde se do vytvorené prazné matice postupné ukladaji vypoctené para-
metry a nasledné se vyberou ty nejlepsi z nich. Bylo ovéfeno, ze tato metoda zavisi
na kroku vzorkovani. Dalsi realizovanou metodu bylo slepé prohledavani, kdy se do
matice generuji nahodné c¢isla, ze kterych se vyocitavaji parametry. Vypoctené para-
metry se ohodnoti kriterialni funkci a vyberou se nejlepsi vysledky. Tento algoritmus
se spousti opakované do zadaného poctu iteraci, bylo zjisténo, ze ¢im vétsi pocet
iteraci nastavime, tim presnéjsi vysledky dostaneme. Nelinearni metoda nejmensich
¢tvercu byla realizovana za pomoci funkce z optimaliza¢niho toolboxu programového
prosttedi Matlab, je zalozend na odecitani signalu od predpokldadaného modelu. Tato
metoda se ukazala jako nejméné presna ze vSech realizovanych. Dalsi skupinu metod
trvorily genetické algoritmy. Zjednosuseny vyklad principu je takovy, ze na pocatku
mame vzdy ur¢itou skupinu jedincii, kterou nazyvame populace. Z populace se po-
moci kriterialni funkce vybiraji nejsilnéjsi jedinci, kteri jsou urceni k dalsi reprodukei.
Proces reprodukce tvori krizeni a mutace. Tato prace se vénovala realizaci tii druht
kiizeni a dvou druhiti mutaci a naslednému zkoumani jejich kombinaci. Lze tvrdit,
ze vSechny kombinace fungovali spolehlivé bez vétsich problémi a vzdy bylo zaroven
mozno urcit nejucinéjsi z nich. V praci je také provedeno a ukazano srovnani jed-
notlivch realizovanych metod navzajem mezi sebou. Vsechny metody byly testovany

jak na uméle vytvorenych datech, tak na naméreném signalu.

Ukazalo se, ze pro simulovana data bez Sumu se jako nejvhodnéjsi metoda pro
odhad parametri jevi geneticky algoritmus ve varianté 4jedinci. Pro simulovana
data s Sumem je nejlepsi metoda pro detekci metoda tipného prohledavani. Pro data

mérend je pak nejvhodnéjsi pouziti metody uplného prohleddvini, popripadé metody
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slepého prohleddvdni, protoze hodnota fitness obou metod dosahuje témér totoznych
hodnot.

U porovnani genetickych algoritmt navzajem mezi sebou, pro naméreny signél,
z hlediska vSech tii rozlozeni dopadla nejlépe verze 4jedinci + puvodni mutace v
tésném zavésu s verzi linecross + novd mutace. Pokud genetické algoritmy budeme
hodnotit z hlediska detekce jednotlivych rozlozeni tak nejlepsim algoritmem pro
Lognormélni rozlozeni je verze 4jedinci + puvodni mutace, pro Gamma rozlozeni
nejlépe funguje verze puvodni + puvodni mutace a u LDRW rozlozeni maji nejlepsi
vysledky tT¥i verze : puvodni + puvodni mutace, 4jedinci + puvodni mutace, linear
+ ptvodni mutace. U porovnani genetickych algoritmi navzajem mezi sebou, pro
generovana data s Sumem, z hlediska vsech tii rozlozeni i z hlediska jednotlivych roz-
loZzeni dopadla jednoznacné verze 4jedinci + puvodni mutace. Jak jiz bylo zminéna,
tato verze je nejlepsi verzi pro hledani perfuznich parametri ze vSech genetickcy
algoritmii. Oproti tomu, nejhorsi verzi pro detekci je nelinedrni metoda nejmensich
ctvercu, ktera byla realizovana za pomoci funkce lsqcurvefit z Optimization toolbox
z Matlabu.
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A OBRAZOVA PRILOHA
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Obr. A.1: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a vy-
sledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci ptuvodni pivodni

kriZeni + puvodni mutace na generovaném a zaSumeném
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Obr. A.2: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a vy-
sledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci ptivodni piivodni

kriZeni + novd mutace na generovaném a zasSumeéném
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Pribéh ického algoritmu na méFeném signalu
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Obr. A.3: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a vy-
sledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci ptivodni piivodni

kriZeni + puvodni mutace na méreném signalu
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Obr. A .4: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a vy-
sledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci ptuvodni pidvodni

kriZeni + novd mutace na méreném signalu
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Pribéh lického algoritmu na umélych datech
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Obr. A.5: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

4jedinci + puvodni mutace na generovanéma zasumeéném pribéhu
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Obr. A.6: Prubéh konvergence kriterialni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

4jedinci + novd mutace na generovanéma zasuméném prubéhu
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algoritmu na méfeném signalu
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Obr. A.7: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a

vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

4jedinci + puvodni mutace na méreném signalu
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Obr. A.8: Prubéh konvergence kriterialni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a

vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

4jedinci + puvodni mutace méfeném signalu

o4



Pribéh ého algoritmu na umalych datech
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Obr. A.9: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

linecross + puvodni mutace na generovanéma zasuméném pribéhu
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Obr. A.10: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

linecross + movd mutace na generovanéma zasuméném pribéhu
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Pribéh ického algoritmu na méFeném signalu
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Obr. A.11: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

linecross + ptvodni mutace méfeném signalu
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Obr. A.12: Prubéh konvergence kriteridlni funkce pro jednotlivé modely (vlevo) a
vysledek optimalizace pro jednotlivé modely (vpravo) pro kombinaci puvodni kriZeni

linecross + novd mutace méreném signalu
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