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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva principy ultrazvukové perfuzni analyzy a metodami
stanoveni perfuznich parametri. Zkouma Evolucni algoritmy a jejich schopnost
optimalizace pii aproximaci diluénich ktivek z ultrazvukového snimani tkané. Porovnava
vykon optimalizace tfi evolucnich algoritmu. Spojitého genetického algoritmu GA,
algoritmu SOMA a PSO. Metody hodnoti na simulovanych a klinickych datech.
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Abstract

This thesis deals with the principles of ultrasonic perfusion analysis and methods for
determining perfusion parameters. It examines Evolutionary algorithms and their ability
to optimize the approximation of dilution curves from ultrasond tissue scannig. It
compares the optimization performance of three evolutionary algorithms. Continuous
genetic algorithm GA, algorithm SOMA and PSO. Methods are evaluated on simulated
and clinical data.
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Uvop

Zobrazovaci techniky pouzivané v soucasné dob& pro cévni diagnostiku, jako
napiiklad rentgenova angiografie, ultrazvuk a magnetickd rezonance, jsou schopny
rozlisit relativné velké struktury ve vaskularnim systému. Pro nas ovSem zustava velkou
vyzvou odvozeni hemodynamiky z cév o priméru mens$ich nez cca 1 mm. Tyto cévy
jsou dulezité z fyziologického hlediska proto, ze zajist'uji integritu tkané na tGrovni
perfuze. Jejich primér je mensi nez 50um a rychlost pratoku krve cévou je mensi nez
1 mm.s’l. V soucasné dob& dokazeme detekovat jejich hromadny ucinek na tkafovy
obraz. Pfikladem je tzv. ,,Cervenani tkan¢€™ v angiografii, zmény Casu T2 v magnetické
rezonanci, heterogenita ve fazovém obraze a posuny frekvence v nizkofrekvencnim
Doppleru, detekovanych pomoci ultrazvukovych kontrastnich latek. Tyto techniky nam
pomahaji k detekci zmén objemového prutoku krve tkani, které doprovazi napf.
ischemii myokardu [5].

Existuji také choroby, jejichz dopad na mikrocirkulaci se odrazi spise v jeji
morfologické struktufe nez v hemodynamickych parametrech. Takovou nemoci je tfeba
rakovina. Mnoho nadora existuje v in situ po zna¢né dlouhé obdobi (mésice az roky) v
avaskularnim klidném stavu. Takové nadory nerostou nad objem urCeny velikosti
difuze kysliku ve tkani. Maligni rist je mozny pouze po vytvoreni cévniho zasobeni, to
je dosazeno procesem znamym jako angiogeneze [5]. Jedna se o proces novotvorby cév,
ktery nachazi uplatnéni jak za fyziologickych okolnosti, tak v patogenezi ruznych
chorobnych stavli. Angiogeneze je vicestupnovy proces, ktery byva oznaCovan jako
angiogenni kaskada. Proces je regulovan souborem humoralnich pasobki, zejména
cytokint, integrint, adheznich molekul, proteolytickych enzymu a nizkomolekularnich
latek. Za fyziologickych okolnosti jsou faktory stimulujici novotvorbu cév v rovnovaze
s faktory antiangiogennimi. Ztrata rovnovahy mezi stimulatory a inhibitory
angiogeneze se projevi poruchou, jejiz charakter zavisi na tom, ktera ze skupin
regulatord nabyla vrcholu. Zvysené koncentraci angiogennich faktor(i s naslednym
zvySeni novotvorby cév je piipisovana vyznamnd uloha v patogenezi nadorového
procesu a metastazovani [6]. Nové kapilary proniknou do nadorové hmoty a zajistuji
ptivod kysliku a zivin pro nador a také cestu k metastazovani do vzdalenych mist.
Vaskulami sit’ nadoru je chaoticka a zamotana na rozdil od hierarchického vétveni cév
v normalnim organu. Maligni transformace je dalezita pro pochopeni progrese nadoru

[5].

V disledku toho existuje potieba neinvazivnich zobrazovacich metod posoudit
jejich ucinek. Mnoho zobrazovacich metod vyuzivaji indikatory, jejichz prichod miize
byt detekovan v krevnim systému. Tyto indikatory se obvykle pouzivaji k poskytovani
informaci o hemodynamice, napf. intravaskularni objem a stfedni pritok.
Predpokladame tedy, ze abnormalni vaskularni struktura nadord muze byt odhalena ve
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formé kiivek Casové intenzity prichodu indikatoru krevnim fecistém [5]. Tato prace se
vénuje evolu¢nim a rojovym algoritmiim pro optimalizaci dilu¢nich kiivek. Pomoci
prolozeni dilu¢ni kiivky vhodnym matematickym modelem 1ze metodami optimalizace
odhadnout perfuzni parametry dilu¢ni kiivky.
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1. DILUCNI TECHNIKY

Dilu¢ni techniky se pouzivaji v kvantifikaci makro a mikrovaskularniho toku krve v
mnoha klinickych aplikaci. Umoziiuji odhadovat parametry hemodynamiky organu i
nadort a diky tomu mizeme dostat uziteCné informace z oblasti diagnostiky a terapie.
Dilu¢ni metody jsou Siroce vyuzivané v radiologickych aplikaci, jako je ultrazvuk,
scintigrafie a zobrazovani magnetickou rezonanci a pocitacova tomografie [1].

Bylo navrzeno nékolik teoretickych formulaci vysvétlujicich tvar diluéni kiivky
indikatoru. Jeden matematicky pfistup vyuziva integraly konvoluce, ve které je
koncentrace indikatoru povazovany za neznamou nespecifikovanou funkci ¢asu C(t).
Rozsahlé pouziti této metody je vSak omezené. Pokud aplikujeme tyto matematické
formulace na kiivku ziskanou in vivo, dochazi k vysoké vypocetni a Casové narocnosti.
Hledame proto specifickou funkei, kterd by vhodné vyjadiila koncentraci indikatoru. Po
nalezeni této funkce bychom mohli pfesné€ji charakterizovat normalni a abnormalni
dilu¢ni kfivky indikatoru a ziskat prehled o nékterych faktorech ovliviyjici tvar kiivky
[7].

Hemodynamicka kvantifikace pomoci indikatoru injektovaného do krevniho feciste
ma dlouho historii. Indikator bolusu je vstfikovan ve sméru toku a méfi se kiivka
koncentrace indikatoru v zavislosti na cCase, také oznaCovana jako dilu¢ni kiivka
indikatoru IDC. Dilu¢ni kfivka indikatoru se méfi proti proudu. Méfeni diluce indikatoru
ma v klinické diagnostice n€kolik aplikaci. Zpoc€atku pro kardiovaskularni kvantifikaci
byly pouzité indikatory, které¢ byly zaméfeny predev§im na hodnoceni objemu krve a
srdeCniho vydeje. V soucasnosti se také pouzivaji na detekce myokardni ischemie,
mozkové ischemie a angiogenetickych procest souvisejici s rastem rakoviny. Vypocet
objemu krve a perfuze je zalozen na odhadu primérné doby pruchodu indikatoru a stfedni
doby prepravy MTT. Presny odhad tohoto parametru ma zasadni klinicky vyznam. V
dusledku recirkulace indikatoru v obéhovém systému a nizkému poméru signal Sum
(SNR) meéfenych dilucnich kfivek, hledame modely, které by vhodné aproximovali
dilucni kiivky. Z modelt pak mizeme spocitat hemodynamické parametry systému [8].

Modely, které se bézné vyuzivaji v klinickém zafizeni, jsou lognormalni a gama
modely. Tyto modely jsou empiricky vybrany kvili jejich podobnosti s méfenymi IDC,
bez fyzikalni interpretace fediciho procesu. Na rozdil od modelu LDRW, ktery poskytuje
fyzikalni interpretaci fediciho procesu a je zalozen na feseni difuze s driftovou rovnici.
Objem krve lze vypocitat z MTT vynasobeni pratokem Q dle nasledujici rovnice [8]:

V =MTT - Q. (1.1)
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Obrazek 1: Schéma modelu zkumavky rozdélené na vice sektoru, pro zjednodusené znazormnéni
diluéni dynamiky. Vzdalenost mezi mistem vpichu indikatoru x; a méficim mistem x,, je
rozdéleno do k — 1 sektorti neboli kompartmentu stejné délky x. Pievzato z 8]

1.1 Modelovani dilu¢niho systému

Pro ucely modelovani diluce muze byt hemodynamicky model znazornén jako
nekonec¢na trubice podél osy x, viz. Obrazek 1. Trubici teCe nosna tekutina a prenasi
indikator z mista injekce x; do mista méfeni x,,. Pro zjednoduseni a bez ztraty obecnosti
muzeme predpokladat x; = 0. Trubici uvazujeme jako multi-kompartmentovy model,
jednotlivé fezy deli kompartmenty o stejné délce x a objemu:

V. =Ax"A, (1.2)
kde A je plocha prufezu trubice. Pouziti tohoto modelu nam redukuje popis procesu diluce
na reprezentaci jednorozmérné dynamiky. Transport a Sifeni indikatoru podél osy trubice,
definované prostorovou soufadnici x. Uvazujeme tedy model jako kaskadu stejnych
oddilt (Casti trubek) s konstantnim prutokem. Kazdy oddil 1ze povazovat za sméSovaci
komoru s jednosmérnym vymyvanim indikatoru [8].

1.2 Stochasticka reprezentace modelu

Uvazujeme nahodnou proménou jako pozici Castice indikatoru podél trubice. K
popisu koncentrace indikatoru jako hustoty pravdépodobnosti prechodu castic
(vymyvani) z jedné sekce (kompartmentu) do nasledujici. Pfechod indikacni Castice je
reprezentovan binomickym rozdélenim. Pohyb castice indikatoru je reprezentovan jako
vysledek nAt pokusu, kde n je pocet pokust za Casovy interval At. Kazdému pokusu
pfidélujeme pravdépodobnost p, ze dojde k piechodu Ccastice do nasledujiciho
kompartmentu a pravdépodobnost 1 —p, kdy Castice zastava v kompartmentu.
Predpokladame tedy jednosmérny pohyb. Pro n >> np > p, tedy pro velké n a malé p je
Poissonovo rozdéleni dobrou aproximaci binomického rozdéleni s konstantou A, kde:
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A=n-p. (1.3)
Pravdépodobnost k prechodl za as t miizeme aproximovat Poissonovym rozdélenim:
e~ Mk (1.4)
A T

Parametr A oznacuje rychlost vymyti indikatoru [8].

1.3 kontrastni latky

K detekci mikrocirkulace 1ze pouzit ultrazvukové kontrastni latky. Dopplerovské
ultrazvukové systémy pomoci kontrastnich latek a nelinearniho zobrazovani dokazou
detekovat odrazy z prutoku krve v cévach az do prameéru 40 um [4].

Mezi vlastnosti idealni kontrastni latky vyuzivané pti ultrazvukovém zobrazeni patfi:
e netoxicita
e injektované intravendzné
e schopné pochazet plicnim, srdecnim a kapilarnim ob&hem [4]

e maji srovnatelnou velikost s Cervenymi krvinkami (primér mensi nez ~ 10 pm)
nedifunduji ani neucpavaji cévy

e chovaji se jako Cisté krevni stopovace
e zvySuji kontrast obrazu krve [1][3].

Kontrastni latky nam zajisti zvySeni diagnostické schopnosti v celé fad€ normalnich
a abnormalnich cév a organu celého téla [4]. Typické maligni nadory bez schopnosti
nadorové novotvorby vazivového stromatu maji rychly vzestup koncentrace kontrastni
latky, nasledovany vice ¢i méné vyjadienym zachovanim stejné trovné koncentrace
(plateau) a postupnym vymyvanim kontrastni latky (wash-out). Tkan€ benigni povahy
maji naopak pomalejsi linearni €i exponencialni vzestup koncentrace latky, eventualné
velmi rychly vzestup a rychly pokles u tkani, kterou kontrastni latka jen prochazi [11].

1.3.1 Aplikace kontrastni latky

Standardni techniky jako termodiluéni techniky nebo dilucni techniky barvivovym
indikatorem, které se uplatiuji pro odhad srdecni parametr jsou velmi invazivni
z divodu katetrizace. Zavedeni stabilnich ultrazvukovych kontrastni latek (zapouzdiené
bubliny od 1pm do 10um) ndm umoznuji nahrazeni standardnich technik novéjSimi
minimalné€ invazivnimi technikami [2]. Kontrastni latka mtze byt zavedena do téla bud
jako bolusova injekce nebo jako konstantni infuze. Pfi bolusové injekci se obvykle
pouziva nizké MI a zobrazovani v realném case. Mezi vyhody bolusového podani
kontrastni latky je to, ze nam postaci mensi mnozstvi kontrastni latky nez u infuze. Déale
nemusime kontrolovat pratok, rychlost a mnozstvi kontrastniho latky jako u infuze [1].
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1.4 Krivky Casové intenzity

Kiivka intenzity obrazu jako funkce ¢asu nam kvantifikuji prutok krve v oblasti zajmu
(ROI). Casto jsou pii snimani kiivky rugené sumem. Pii mirnych koncentraci mikrobublin
je akustické stinéni zanedbatelné a intenzita I je pfimo Uumérna koncentraci. Proto je
mozné pouzit teoretické modely zalozené na technikdch fedéni indikatoru pro
ultrazvukové kontrastni latky, které data piizptsobi kfivce, aby potlacily Sum a izolovaly
primarni pruchod. Tento pfistup také umoziuje analytické stanoveni dulezitych
parametrd souvisejici s hemodynamikou, jako je plocha pod kfivkou Casové intenzity
(AUC), stiedni doba prepravy (MTT) a ¢as do dosazeni maximalni intenzity (tp). Tyto
parametry souviseji s prutokem krve a objemem krve v ROI. Tento pfistup vede k
presn¢jSim vysledkim nez jednoduché vyhlazovaci techniky, které se Casto pouzivaji k
vylouceni odlehlych hodnot z dat, ale nelze je pouzit k odstranéni ucinku recirkulace [1].
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2. MATEMATICKE MODELY

Teorie diluce indikatoru se Casto pouziva pro meéfeni klinickych parametri. Mnohé
dilu¢ni techniky vyzaduji katetrizaci a naslednou hospitalizaci k ureni klinickych
parametrd. Ultrazvukové kontrastni latky umoznuji neinvazivni méfeni u ambulantnich
specialistli. Koncentrace kontrastni latky linearné souvisi s akustickym zpétnym
rozptylem. Nevyhodou ultrazvukovych obrazi je nizky pomér signalu k Sumu, jejich
dilu¢ni kfivky jsou znehodnocené Sumem. Dusledek toho je, Ze prolozeni téchto kiivek
je slozitéjsi. Proto se vyuzivaji matematické modely, které zlepsSuji interpretaci signalu
[2]. Teoretické modely pocitaji s tim, ze Castice indikatoru po okamzité bolusové injekci
prochazeji ROI v ruznych cCasech. Indikator je rozptylen Brownovym pohybem,
laminarnim proudénim nebo turbulenci. V teoretickém modelu uvazujeme bolus
indikéatoru jako funkci majici tvar kratkého obdélnikového impulsu, blizici se svym
tvarem funkci delta. Ve skutecnosti se indikator do urc¢ité miry rozptyli, proto uvazujeme
obdélnikovy tvar pocatecniho impulsu jako aproximaci skuteCnosti. Diluéni kiivka je
funkce hustoty pravdépodobnosti doby prichodu indikatoru pres systém. Zabyvame se
mnozstvim indikatoru, ktery projde oblasti zajmu za urcitou dobu. Pokud uvazujeme
mnozstvi indikatoru v injekci m a koncentraci jako funkci Casu nasi oblasti zajmu. Pak
muzeme vypocitat objemovy prutok krve F a objem krve V pomoci AUC a MTT [1]:

F=m-(AUC)™? (2.1)

V=F-MTT. (2.2)
Tyto vztahy jsou znamé jako Stewart-Hamiltonovi a nedavaji ndm zadné informace o
tvaru dilucnich kiivek. U velkého pratoku krve se mikrobublinky rychle pfesunou do
oblasti z&jmu, proto je doba dosazeni maximalni intenzity 7p kratSi. Proto ve vysoce
vaskularizovanych zhoubnych nadorech ocekavame rychlejsi narist kiivky maximalni

intenzity nez u bézného parenchymu [1].

Steward- Hamiltonovi vztahy jsou platné za téchto predpokladu:

1. Plati zdkon zachovani hmotnosti.

Ve skuteCnosti vSak zakon neplati, protoze se velka Cast indikatoru v téle
ztrati diive, nez dosahne oblasti zajmu. Napftiklad pfirozenym poskozenim
bublin a filtranim Uc¢inkem pies transpulmonalni obeh.

2. Predstava systému je kompartment s jednim vstupem a vystupem.

3. Okamzité vsttiknuti indikatoru lze aproximovat delta impulzem.
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Tento predpoklad se vice blizi skute¢nosti, pokud stfedni doba piepravy je
mnohem vétsi nez doba trvani injekce.

4. Prutok krve je konstantni.

Tento predpoklad plati jen v nékterych ptipadech. Skutecnosti se blizi, pokud
Cas méfeni je dostatecné maly.

5. Systém je stacionarni.

6. Neni narusen pratok krve injekci indikatoru.
Plati pro vétsinu piipadu, protoze mnozstvi injektovaného indikatoru je
velmi maly ve srovnani s celkovym objemem krve.

7. Cévy maji neménnou velikost a krev je nestlacitelna tekutina [1].

2.1 Lognormalni funkce

Nahodn4 veli¢ina t ma lognormalni rozdéleni s parametry p a 02, pokud nahodna
veli¢ina In (t) ma normalni rozdéleni N(u, 0?) [39]. Lognormalni distribuéni funkce se
zpozdénim ¢, je dana vztahem:

([in(t-to)-u)? 23
I(t):#f_to)e 202 41, >t (2-3)
Kde I(?) je intenzita signalu, kterd je umeérna koncentraci indikatoru. V grafu I(t) vidime
jako funkci zavislou na Case. Proménna p je pramér a o je standardni odchylka
normalniho rozd¢leni logaritmu nezéavislé proménné t. Kde o je parametrem tvaru a y je
parametr umisténi. Pfi zmén€ p dochazi ke zméné polohy kfivky ve sméru osy x a pfi
zmeéné o dochazi ke zméné tvaru kiivky. Pfi zvySovani o se zkoseni kifivky zvétSuje.
Pocatecni intenzita I, m& vykompenzovat pfitomnou hladinu hluku v obraze. I, neni
soucasti puvodniho vzorce lognormalni funkce vychazejiciho ze statistickych modela.
Proménna slouzi k lepsi aproximaci pro vystupy z ultrazvuku. Pocatecni hodnotu bolusu
nastavime na nulu. Parametr t, je zapotiebi kvili obtiznosti presné identifikace Casu
prvniho pfichodu kontrastu v dasledku malého poméru signal-Sum pied piichodem bublin
do ROI. Kde MTT a t,, je dano vztahem [1]:

MTT = ek+o?/2, (2.4)

tp = e#_az . (25)

MTT definujeme jako prvni moment pravdépodobnostni hustotni funkce (I(t) — 1)
minus Cas pfichodu bolusu ¢, a t,, [1].

2.2 Erlangova funkce

U Erlangova rozdéleni predpokladame, ze konstantni pritok krve lze modelovat
jako fadu n homogennich kompartmenti stejného objemu V. pficemz kazdy
kompartment mé jen jeden vstup a jeden vystup. Po okamzité injekci indikacniho bolusu
je rychlost zmény koncentrace indikatoru C;(t) v kompartmentu i(i = 1,...n) dana
témito diferencnimi rovnicemi:

dC;, m F (2.6)

EIVC 6(t)—vc Cl-
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dc¢; F ) 2.7
- = Vc [Cii(D)— C(D)], i=2,..... n. @7

Kde m je mnozstvi indikatoru a V. je objem. Parametr §(t) je Diracova delta funkce.
Rovnice plati za pfedpokladu, ze dochéazi k uplnému promichani ¢astic indikatoru s krvi
v kazdém kompartmentu. Pohyb indikatoru je z jednoho kompartmentu do druhého
jednosmérny, proces difuze je tedy zanedban. Pokud mame pouze jeden kompartment,
jedna se o exponencialni rozpad. Po vyfeseni diferencialnich rovnic dostavame C, (%),
které je tmérné I(t):

AUC
= a1

Funkce (I(t) —1I,) je znama jako Erlangova pravdépodobnostni funkce hustoty se
zpozdénim t,. Parametr  se nazyva parametr rychlosti, protoze je rovnocenny ¢asové
konstanté reakce jednoho oddilu na impulsni bolus:

B=V/F. (2.9)
Pocet oddilu n je také znamy jako parametr tvaru, protoze Sikmost distribuce je rovna
2 /\/n, I(t) se stava symetrictdjsim s pribyvajicim podtem oddilé [1].

(t —to)" tet-tI/B . 2.8)

2.3 Gama variacni funkce

Gama variacni model pro prolozeni diluéni kiivky fedéni indikatoru 1ze definovat
jako:

_t 2.10
Cr(t):AF'ta'e ﬁ, ( )

kde a je parametrem tvaru a f8 je parametrem méfitka. Parametr Ar definuje amplitudu
dilu¢ni kfivky. Na tento model 1ze nahlizet jako na formalni zjednoduseni funkce hustoty
pravdépodobnosti gama, ktera je dana vztahem:
e~ M (A)k1 (2.11)
tAk) = ——m——
Kde A je métitkovy a kje tvarovy faktor. Operator ['(*) reprezentuje operator Gamma
dany vztahem:
« 2.12
I'(x) = f y*le?Vdy xay €R. (2.12)
0

Rovnice je zobecnénim faktorialu pro necelociselna Cisla. Gama variacni model Cr(t) 1ze
snadno odvodit z operatoru Gamma I'(x) pro:

k—1=a (2.13)
A=p1 (2.14)
Ap = A% T(k)? (2.15)
Vztah mezi gama funkci a faktorialem je:
['(k) = (x—1)!. (2.16)

Distribuce gama je zobecnéni Erlangovy distribuce pro necelocCiselna cisla [8].
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Po dosazeni do Erlangovy funkce dostavame vztah pro Gama funkci:

2.1
(t —ty)%e~C /B 4, (2.17)

I = e a v 11
kde a je parametrem tvaru a B je parametrem rychlosti. Jmenovatel St (a + 1)
normalizuje gama funkci. To znamend, ze funkce (I(t) —Iy) je pravdépodobnostni
funkce, jejiz integrace se blizi jedné, kdyz se AUC rovna jedné [1].
Vztah po stiedni dobu pfepravy MTT a maximalni intenzitu t,, je dan rovnicemi:
MTT = B(a + 1), (2.18)

t,=ap. (2.19)

Pfi zvySovani parametru a, za stejné hodnoty £, se kiivky stavaji symetrictéjsi (méné
zkosené). Se zvySujici se hodnotou rychlostniho parametru [ se snizuje Cas rustu a
poklesu kiivky. Gama funkce je na rozdil od Erlangovy funkce obecnéjsi, protoze
umoziuje neceloc¢iselné hodnoty parametru a .Funkce gama muze byt rozsifena tak, aby
vyhovovala oddilim s nestejnymi objemy. V takovém pfipade je vysledek soucet n
jednotlivych exponencial, jejiz soucet zavisi na riznych objemech kompartmentt.
Nicméné se zjistilo, Ze s rostoucim poctem parametri gama funkce nevede ke zlepSeni
aproximace realné dilucni kiivky [1].

2.4 Difuzni driftové modely

Popisuji vstfikovani indikatoru do pfimé nekonecné dlouhé trubice, kde tekutina
(nosi€) proudi konstantni rychlosti u. Pfedpokladem tohoto modelu je bolus indikatoru
(Diractiv impuls) a Browntiv pohyb indikatoru. Castice interaguji &istou elastickou kolizi.
Bez ztraty obecnosti predpokladame cas t, a pozici x (t,) jako nulové. Pokud se
zamétime na jednu ¢astici lze jeji pozici X (nt) a Cas nt popsat nahodnym procesem:

n

(2.20)
X(nt) = Z S(T).

S je nahodna proménna, ktera prestavuje vzdalenost, kterou urazila ¢astice za interval T
(jeden krok). V dusledku hypotézy Brownova pohybu je kazdy krok S(iT) nezavisly na
predchozim a X(nT) je feSenim Markova procesu. Proto pfi zvétSeni n(7T) plati centralni
limitni teorém. Rovnice vyjadiuje funkci hustoty pravdépodobnosti ndhodné proménné
X v Case nt s pramérem p a stfedni smérodatnou odchylkou o.

166 nT) AUC  _Gom)? (2.21)
X, n = —¢ 2no=
V2nno?
Pokud mame spojity ¢as s nekone¢né malym T:
t=n-T, (2.22)
1ze rovnici vyjadiit Wienerovym procesem:
AUC _(x—tw)? (2.23)
I(x,t) = e 2ta .
2nta
Kde plati nasledujici vztahy:
B o? (2.24)
a=—
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_H (2.25)
U=
Koncentrace indikatoru C(x,t) je uréena m/A, kde m je hmotnost injektovaného
indikatoru a A je sekce trubice. Tak jak vidime na obrazku 1 je C(x,t) popsano
normalnim rozlozenim, které se pohybuje podél trubice se stejnou rychlosti jako tok krve.
S primérnou hodnotou rychlosti tu a rozptylem, ktery je linearni funkci Casu (rozptyl se
rovna ta). Pokud uvazujeme a = 2D, kde D reprezentuje difuzni koeficient. C(x, t) je
feSenim jednorozmérné difuze s driftovou rovnici. Difuzni driftové modely predpokladaji
pohyb castice indikatoru pies obéhovy systém jako podélnou difuzi [32]. Rovnice, ktera
popisuje tento jev je dana vztahem:

0C(x,t) D 0%C(x, t) dC(x,t) (2.26)

ot~ oaxz | ox

kde C(x, t) je koncentrace indikéatoru v poloze x v Case . D je koeficient podélné difuze
a v je rychlost toku krve. Ve slozitych systémech napf. prutok krve v mikrocirkulaci
nadoru je D kolektivni parametr, ktery predstavuje piispévky rtznych fyzikalnich
mechanismd. Jako je napfiklad turbulentni proudéni, Browniv pohyb a transport na
mikrovaskularni urovni s difuzni architekturou. Mezi difuzni modely patii model LDRW
a FPT model [1].

2.4.1 LDRW model

Funkce LDRW patii mezi difuzné driftové modely. Nazev LDRW je zkratkou
anglického nazvu local density random walk. Jak uz bylo zminéno v teorii difuznich
driftovych modeld, model predpoklada, ze Castice indikatoru vykonava nahodny pohyb,
ktery vede k postupnému Sifeni Castic ve sméru centralni osy x. Vztah pro intenzitu
signalu I(t), stfedni dobu pfepravy MTT a maximalni intenzitu tp je dan t€mito vztahy:

— 2.27)
e’ B2 [t (
I(t) = AUC - | — —-el 27\(t=to) " #u Iy,
®) ( ) (t—ty)2m © ’ o
MTT =y, (2.28)

t, = (2”—/1) (Vi+422-1), (2.29)
U =x/v. (2.30)

Parametr x je vzdalenost mezi pocatkem a koncem kiivky ROIL Parametr u je stfedni

doba pottebna k preprave indikatoru na vzdalenost x,. Parametr A je definovan vztahem:
A = uv?/2D. (2.31)
Parametr D reprezentuje difuzni koeficient a 17 je koeficient Sikmosti kiivky [1].

2.4.2 FPT model

Také jako LDRW model predstavuje IDC jako vysledek prichodu injektovaného
indikatorového bolusu (rychla injekce popsana Diracovou funkci), kterd proudi v
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dynamickém systému toku (nekonecné dlouha trubice), pies detekcni sekci [1]. Jediny
rozdil mezi FPT a LDRW se tyka pruchodu indikatoru pies misto detekce. Model FPT
umoziiuje pouze jediny priichod castic indikatoru, zatimco model LDRW uvazuje vice
pruchodi. Model FPT je odvozen od modelu LDRW, kdy je uvazovan pouze prvni
pruchod detekénim mistem [32]. Vztah pro intenzitu signalu I(t), stfedni dobu prepravy
MTT a maximalni intenzitu t,, je dan t€émito vztahy [1]:

B el 1 M % _4 _# +(t_to) (2.32)
1(t) —AUC-<7> ﬁ'((t—to)) -e[ 2 ((t ) K )]
+1,
MTT = p, (2.33)
ty = (2”—/1) (Vo +422 -3). (2.34)
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3. METODA BOLUST&BURST

Jedna se o parametrickou ultrazvukovou perfuzni analyzu kombinujici metody Bolus
tracking a Burst Replenishment. Metody perfuzni analyzy se vétSinou pouzivaji
v sledovani diagnostiky a terapie u ischemickych a onkologickych onemocnéni [40].
Metoda je také schopna rozli§it mezi nadorovou a zanétlivou tkani. Tato metoda ma
kapacitu nam urcit absolutni hodnoty pratoku, objemu a primérné hodnoty prichodu krve
a prumérnou dobu prepravy krve. Dale nam umoznuje urcit odhad lokalni arterialni
vstupni funkce, ktera charakterizuje arterialni strom. Diky tomu jsme schopni urcit Cas
ptichodu bolusu. Mezi piinosy Bolust&Burst, jako u jinych metod ultrazvukového
zobrazovani, patii prace v realném Case a nizké ceny. Mezi nevyhody lze zaradit artefakty
(napt. utlum) a Spatna kvalita v ultrazvukovych zdznamech. Tyto nevyhody spé&ji k horsi
kvantitativni perfuzni analyze [42].

V perfuznim zobrazovani zaznamenavame casovou zavislost zmény koncentrace
kontrastni latky ve sledované tkani po intravaskularnim podéani kontrastni latky. Mezi
ultrazvukové kontrastni latky patfi mikrobubliny naplnéné plynem, které nevstupuji do
extravaskularniho prostoru. Diky této metodé mizeme odhadnout pritok Fj, a objem krve
Vp, a primémou dobu piepravy kontrastni latky MTT. K modelovani faze Bolusu a faze
dopliiovani se vyuziva farmakokineticky model zaloZzeny na konceptu arterialni vstupni
funkce a tkarnové rezidualni funkce [42] .

3.1 Metoda Burst-Replenishment

U metody Burst-Replenishment (reperfuze) se kontrastni latka aplikuje jako
infuze. U zobrazovani tkané se nejprve pouziji ultrazvukové pulzy s vysokym
mechanickym indexem MI, které zni¢i mikrobubliny kontrastni latky v analyzované
oblasti z4ymu ROI. Index MI se pohybuje obvykle kolem hodnoty 1. Poté jsou aplikované
nizkoenergetické ultrazvukové pulzy, snizkou hodnotu MI, které jsou citlivé na
mikorbubliny napf. pulzni inverze. Casovy vyvoj koncentrace kontrastniho ¢inidla ve
fazi dopliiovani (replenishment), reperfuze, ziskanou po destrukci bublin modelujeme
jako exponenciadlni funkci nebo komplexné&jsi funkci. Lze modelovat jako standardni
monokompartmentovy model nebo jako vice komplexni model [42].

U jednokomopartmentovych modelt je maximum kfivky A rovno objemu krve
Vb analyzované frakce tkan€. Pomoci metody Burst-Replenishment miizeme urcit objem
krve Vb a krevni prutok na objem tkan€¢ Fb. Pomoci odhadu casové konstanty
exponencialni funkce B, je mnozstvi AR imémé Fb [40][42]. Mezi nevyhody tohoto
piistupu patii to, ze veliCiny B a Ap jsou umérné pouze perfuznim parametram a konstanty
umeérnosti nejsou znamé a zavisi na mnoha faktorech. Mezi tyto faktory napftiklad patfi:
davkovani a rychlost perfuze, clearance kontrastni latky, nastaveni ultrazvukového
skeneru a utlum. Hodnoty téchto faktort se lisi v zavislosti na druhu vySsetfeni a u utlumu
také na pozici v obraze [42].
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3.2 Metoda Bolus Tracking

Metoda bolus tracking je zalozena na bolusovém podani kontrastni latky. Béhem
pruchodu stopovace se méfi kiivka koncentrace. Analyzou koncentrace kontrastni latky
a analyzou kfivek intenzity obrazu (primérna intenzita obrazu v ROI tkané versus cas)
dostaneme odhad nékolika semikvantitativnich a kvantitativnich parametrti perfuze. Mezi
semikvantitativni parametry patii plocha pod kiivkou, ¢asovy interval k dosazeni peaku,
sklon, intenzita peaku atd. Kvantitativni parametry souviseji se skuteCnymi parametry
fyzické perfuze, mezi né patii napf. mistni parametry souvisejici s difuzi a prumérny
tranzitni Cas. Nevyhodou této metody je, Ze nebere v potaz zpozdéni a tvar kiivky
koncentrace Cinidla v lokalnim arterialnim vstupu tkané (arterialni vstupni funkce AIF).
A vzhledem k tomu, Ze se pti odhadu perfuznich parametri misi ti¢inky AIF a parametry
perfuze, dochazi k nejedinec¢né interpretaci téchto parametrii. Také to vede k omezeni pfi
reprodukovatelnosti metody, protoze AIF je stanoveny podavanim bolusu a je zavisly na
specifickém cévnim stromé pacienta. AIF se méfi ve velké tepné zasobujici analyzovanou
tkan. Funkce koncentrace tkané se modeluje jako konvoluce AIF a tkanové residualni
funkce TRF. Odhad TRF pomoci dekonvoluce funkce koncentrace tkané s AIF vede
k absolutni kvantifikaci V}, a F,. Méfeni AIF v krvi je obtizné kvali atlumu, zavislosti
rychlosti krve na zpétné rozptyleném signalu a nizkému prostorovému rozliseni
ultrazvukovych snimkta [40] [42].

3.3 Metoda Bolus & Burst

Jedna se o kombinaci Bolus Tracking and Burst Replenishment. Jako u metody Bolus
Tracking se vyuziva jednodussi aplikace kontrastni latky pomoci bolusového podani.
Stejné jako u metody burst — replenishment kvantifikuje parametry fyzické perfuze ve
fazi dopliiovani davek. Navic s vyuzitim informace z bolus tracking a burst replenishment
poskytne potencionalné robustnéj§i odhady MTT nez standardni metoda bolust
replenishment [42].

Nejdiive dojde k bolusovému podani kontrastni latky, k zaznamu bolusové Casti se
pouzivaji impulsy s nizkou hodnotou MI. V pozdé;si vymyvajici (wash-out) fazi bolusu,
kdy koncentrace stopovace pomalu klesa, se aplikuje ultrazvukové pulzy s vysokou
intenzitou, které zni¢i kontrastni latku v zobrazované plose. Nasleduje (replenishmnet)
doplnujici faze, ktera se zaznamenava pomoci zobrazovacich pulzt s nizkym MI po dobu
asi 30 s. Behem této faze predpokladame ustaleny stav podobny infuzi. V konecné fazi
koncentrace kontrastni latky klesad. Abychom zachovali pfedpoklad z faze replenishment,
kdy predpokladame ustaleny stav podobny infuzi, klesani koncentrace kontrastni latky
z posledni faze nebereme v potaz [42]. Bolusova faze i faze replenishment koncentracni
kiivky tkané€ C(t) je modelovana pomoci AIF a TRF. Abychom nemuseli méftit AIF
v krvi, pouzijeme misto toho slepou dekonvoluci. Pomoci slepé dekonvoluce lze
odhadnout jak AIF, tak TRF. Metoda pracuje s pfedpokladem konstantni AIF ve fazi
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replenishment. Koncentra¢ni kiivka C(t) je modelovana jako konvoluce AIF a TRF
podle farmakokinetického modelu znamého z jinych zobrazovacich modalit (PET,
SPECT, MRI atd):
C(t) = F, f AIF(T)R(t — 7)dT. -1

0
Kde Fj, je pratok krve, R(t) je bezrozmérna veli¢ina tkanového zbytku, tj. zbyvajici podil
kontrastni latky v analyzované tkani ROI v ¢ase t po okamzitém bolusu kontrastni latky
do ROI (j. Diracova delta funkce jako AIF (t)).
Pro jednokompartmentovy model plati:

R(t) = exp(—t/MTT), (3.2)
kde MTT je stiedni doba prepravy. Jedna se o primérnou dobu potiebnou pro prachod
Castice kontrastni latky v ROI. MTT mizeme vypocitat podle vztahu:

MTT =V, /F, (3.3)
Bolusova aplikace koncentracni latky je modelovana jako nulova pocatecni podminka
v okamziku zahajeni replenishmnet faze C;py = 0 [41].

3.4 Farmakokineticky model

Aby bylo mozné odhadnout parametry fyzické perfuze (objem krve, prutok krve a
MTT) je nutné pieformulovat farmakokinetické modely obou metod. Bolusova cast je
modelovana jako pfi perfuzni analyze jinych modalit. Jedna se napiiklad o pozitronovou
emisni tomografii (PET), pocitacovou tomografii (CT) a dalsi. Tyto metody pracujici
s ktivkou AIF jako s populacni kiivkou. Farmakokineticky model pro bolusovou ¢ast,
kterou zname napiiklad z PET, SPECT, CT a MRI je

Cporus(t) = FRAIF (t) * R(0). (3.4)

Kde Cpous(t) je koncentrace kontrastni latky v ROI, konvoluce je zndzornéna znakem *,
F,, je prutok krve na jednotku objemu tkané (v mililitrech za minutu na mililitr tkan€),
AIF(t) je koncentrace kontrastni latky v arterialnim vstupu ROI a R(t) je bezrozmérna
veliCina tkariového zbytku, tj. zbyvajici podil kontrastni latky v analyzované tkani ROI
v ¢ase t po okamzitém bolusu kontrastni latky do ROI (tj. Diracova delta funkce jako
AIF(t)). Funkce R(t) je monotonné klesajici pozitivni funkce kde R(0) = 1. Pro
jednokompartmentovy model ROI plati:

R(t) = e~ Fo/Vp)t (3.5)
kde V}, je objem krve na jednotku objemu tkan¢ (v mililitrech na 100 ml tkan¢)[42].
Nové definice farmakokinetického modelu pro replenishment fazi je zalozena na
predpokladu, ze AIF méa charakter krokové funkce. To znamena, ze funkce ma hodnotu
nula pred replenishment fazi, tj. vS§echny mikrobubliny kontrastni latky byly zniCeny.
Béhem replenishment faze je konstantni hodnota koncentrace, tato Cast reprezentuje
podéavani infuze. Krokova funkce AIF vede k upravené verzi rovnice:

Crept(t) = FyCoH () * R(D), (3.6)
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kde Cyepi(t) je koncentrace kontrastni latky v ROI, C; je koncentrace kontrastni latky
v arterialnim vstupu ROI na plato, tj. pred sekvenci vysokoenergetickych pulza. H(t) je
Heavisideova (jednotkova) skokova funkce, funkce ma nulovou hodnotu pred
replenishment fazi a hodnotu jedna bé&hem faze replenishment [42]. Pro
jednokompartmentovy model ROI, plati u replenishment faze stejny vztah pro R(t) jako
u bolusové ¢asti kde:

R(t) = exp(—(Fp/Vp)D). (3.7
Se monoexponencialni model pro replenishment fazi ziska:
Crept(t) = A(1 — &™), (3.8)
kde plati
A =V,C,, (3.9)
B = F,/Vy. (3.10)

Ze vztahu muzZeme odvodit, ze A je amémé objemu krve (nebo prufezové plose krve) a
AL je umémé prutoku krve [42]. K odhadu koncentracni kfivky kontrastni latky pro ROI
je zapotiebi rozdélit koncentraci stopovace na bolusovou ¢ast a replenishment cast [41].

3.5 Slepa dekonvoluce

Modely odpovidajici prizpasobeni bolusovym a replenishment signalim jsou
konvolucni, a proto 1ze prizptsobeni kiivky definovat jako dekonvoluci. Algoritmus slepé
dekonvoluce je formulovan jako minimalizace rozdili nejmensich stfednich ¢tverct mezi
nameéfenym a modelovanym diskrétnim signalem [41]. K odhadu R(t) a AIF(t) nam
slouzi slepa vicekanalova dekonvoluce. Tato metoda pouziva k odhadu bolusovou i
replenishment fazi, obé faze jsou povazovany za dvé nezavislé proménné se stejny
neznamym konvolu¢nim jadrem, R(t) a riznymi arterialnimi komponentami konvoluce.
Mezi apriorni informace této metody patii pozitivita a plynulost AIF [42].

Slepa vicekanalova dekonvoluce je definovand jako optimalizaéni problém
s nasledujicimi rovnicemi:

R(p), FykAIF (n) = arg{min(Jyouus +]repl +]prior)}» (3.11)
N (3.12)
Tootus = ) 1kCootus(1) = FyKAIF (1)  R(n)P%,
n=1
M (3.13)
Jrept = ) [kCrapu(1m) = FykCoH (m) » R(m) 7,
m=1

N (3.14)
Jorior = 4 [KAIF (n) * L(n)]z'
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Vzhledem k diskrétnimu charakteru signalu je ¢asova proménna ¢ nahrazena indexy n,
map. Jpowus @ Jrept jsou Cleny s maximalni vérohodnosti popisuji vérnost méfenych
signalu kCpops(n) a kCrepi(m) k modelu. Treti Clen Jp.0r je parametr prioru a
penalizuje vysokofrekvencéni slozky AIF(n). Proménnd N znaci délku bolusové casti
signalu a proménna M délku replenishment faze signalu. R(p) je tkanova rezidualni
funkce a plati R(p) prop=1 ... P, kde P je maximum N a M. Parametr A je vahovy faktor
ovliviiyjici plynulost vysledného odhadu AIF. L(n) je Laplacianiiv operator (horni
propust) definovan jako posloupnost [-1, 2, -1], také znama jako Tikhonova regularizace.
Abychom zabranili nejednozna¢nému vysledku optimalizace pouzijeme omezeni

R (0) =1.TRF je definovan jako:

R(n) :{ T,

e~ MTT™ kdyz n >0,

kde T je vzorkovaci perioda a MTT je stiedni doba piepravy. AIF je modelovan jako

0 kdyz n<0 (3.15)

suma aktualnich a zpozdénych lognorméalnich funkci, které pfedstavuji prvni a druhy
ptichod bolusu. Matematicka formulace lognormalni funkce je [41][42]:
k _ {log[(n+D)T5]-py? (3.16)
L(n) .

= e o2
(n+ DTsoV2m
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4. NEEVOLUCNI ALGORITMY

4.1 Optimalizace

U optimalizace se snazime v ramci moznosti o nalezeni co nejlepSiho vysledku.
Pomoci funkce definované obecné vztahem f: D = R na mnoziné D prvkd vhodného
vektorového prostoru. Tato prace se zabyva optimalizaci pfi hledani minima funkce

minyegnf (x) [38].

4.2 Nahodné prohledavani

Nejjednodussi stochasticky algoritmus pro hledani globalniho minima. U ndhodného
prohledavani pouzivame jemné vzorkovani funkce k nalezeni globalniho minima. U
nahodného prohledavani opakované generujeme nahodné tfeSeni. Pamatujeme si vzdy
nejlepsi feSeni. V kazdém kroku se ptame, jestli aktualni feSent je lepsi nez nejlepsi fesent,
pokud ano, nahradime nejlepsi feseni aktualnim feSenim. Nejveétsi prednosti této metody
je jeji jednoduchost. Nahodnym feseni miize byt naptiklad bod x v souvislé oblasti D.

D= Hidzl(ai - bl) (41)
Diky dostatecné jemnému vzorkovani, se nezastavi v lokalnim minimu [24].

Nahodné prohledavani pracuje jak se spojitymi, tak s diskrétnimi proménnymi.
Nejvétsi nevyhodou je jeho Casova naroc¢nost, abychom snizili dobu algoritmu, mizeme
zvéetsit vzorkovaci krok. To miize mit vSak za pficinu preskoceni globalniho minima.
Algoritmus je proto vhodny zejména pro mensi mnozstvi proménnych v omezeném
prohledavacim prostoru. Dalsi moznosti je pouzit ze zacatku hrubé vzorkovani a poté
postupné volit jemnéj§i vzorkovani v misté potencionalniho minima. Tento postup
urychluje konvergenci, umozfiuje nam pracovat s vice proménnymi a snizuje
pravdépodobnost prekroCeni globalniho minima [18].

4.3 Nelder-Mead simplexni algoritmus

Nelder-Mead algoritmus byl poprvé publikovany v roce 1965. Jedna se o jednu z
nejroz§irenéjSich metod nelinearni neomezené optimalizace. Tato metoda spada do
obecné tfidy metod pfimého vyhledavani, k jeji realizaci nepotiebujeme znat derivace
funkce. Pracujeme se simplexem, geometrickym obrazcem v n rozmérnym prostoru. V
kazdé iteraci vyhledavani zaCiname simplexem, ktery se sklada z n+17 vrchold a jemu
odpovidajicimi funkénimi hodnotami. V jednotlivych iteraci se méni simplex a nové
funk¢ni hodnoty vrcholt spliyji ur€ité kritérium sestupnosti [26].

Nelder-Mead algoritmus slouzi k minimalizaci realné hodnoty f(x) pro x € Rn. Na
zacatku si urCime skalarni parametry, jedna se o koeficient reflexe a, expanze f3,
kontrakce ¥ a zmenSeni §. Tyto parametry by méli spliiovat urcité podminky:

a>0,>1p8 >a0<y<10<d6<1 (4.2)
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Nejcastéji pouzivané hodnoty parametri jsoua =1, f =2,y =0,5a 8§ = 0,5 [26].
Pokud uvazujeme funkce dvou proménnych, Nelder-Meadova metoda pracuje se
simplexem v R? ktery je specifikovan tfemi vrcholy [27]. Pokud piedpokladame, ze
hledame minimum funkce f (x) plati min,cz2f (x). Oznacime si vrcholy simplexu jako
X1, X9, onnn Xn+1- Nelder-Meadova metoda iterativn€ generuje posloupnost jednoduchych
aproximaci vztahu. Pfi kazdé iteraci jsou vrcholy simplexu sefazeny podle funkcni
hodnoty podle:

f(x) = f(x2) <. < f(%n4a): (4.3)
Kde x; je nejlepsi vrchol (podle funkcni hodnoty f(x;)) a x,44 je nejhorsi vrchol. Jak
uz jsme naznacili pii volb€ parametrd, algoritmus pouziva ¢tyfi mozné operace. Operace

Vv

vrcholt. Pak plati nasledujicich vztah [27]:

1 n 4.4)
m=-— X .
n .
=1
4.3.1 Algoritmus Nelder-Mead
1. Setridéni: Seradime vrcholy podle jejich funkéni hodnoty.
2. Reflexe: vypocitame reflexni bod
X =m+a(m— Xp4q). 4.5)

Zjistime funk¢ni hodnotu f,. = f(x,). Pokud f; < f, < f,, nahradime x;,,,
hodnotou x,..
3. Expanze: Pokud f, < f; potom vypocitame bod expanze dle vztahu:

Xe = m+ B(x, —m). (4.6)
Vypocteme funkéni hodnotu f, = f(x,). Pokud plati, ze f, < f,-, nahradime
Xn+1 hodnotou x, , pokud ne, nahradime x,,,; hodnotou x,..

4. Vnéjsi kontrakce: Pokud f, < f, < f,,+1 pak vypocitame bod x,¢ jako vnéjsi
kontrakci

Xoc =m+y(x, —m). 4.7)
Pokud fy¢ < f,, nahradime x, 4 za xy¢, pokud ne, jdeme na krok 6.

5. Vnitrni kontrakce: Pokud f, < f,,41, pak vypocitame vnitini kontrakcei x;.,

Xic = m—y(x, —m). (4.8)
Pokud fic < fn+1, pak nahradime x, 4 za x;¢, pokud ne, jdu na krok 6.

6. ZmenSeni: Pro 2 < i < n + 1 definujeme [27]:

xX; = x1 — 6(x; — x9). 4.9)
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Obrazek 2: Ukazka reflexe a expanze u simplexu se tfemi vrcholy. Na Obrazku vlevo
je puvodni simplex znazornén prerusovanou ¢arou, souvislou ¢arou je simplex po kroku
reflexe. Symbol x je t€zisté a symbol x, je bod reflexe. Obrazek vpravo znazoriuje
expanzi. Bod x, je bodem expanze. Prevzato z [26].
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Obrazek 3: Ukazka vnéjsi, vnitini kontrakce a zmenSeni. Pivodni simplex je
znazornén preruSovanou ¢arou. Obrazek vlevo je simplex po vnéjsi kontrakcei, bod x. je
bodem vnéj§i kontrakce. Obrazek uprostfed znazoriuje vnitini kontrakci. Bod x.. je
bodem vnitini kontrakce. Obrazek vpravo je ukazka zmensSeni simplexu. Bod x; je bodem
s nejlepsi funkEni hodnotou. Pievzato z [26].
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5. EVOLUCNIi ALGORITMY

Evolu¢ni algoritmy napodobuji pfirozené evolucni procesy a vyuzivaji predstavy
evoluce zivé hmoty pro optimalizaci hodnot. Simuluji jednoduchy model Darwinovy
evolucni teorie o vyvoji populaci. Populaci chapeme jako soubor jedinct, populace
podléha postupnému vyvoji, jedinci spolu kooperuji. Usp&sni jedinci piezivaji a mnozi
se, neuspésni vymiraji [25]. Hybnou silou zmén je kiizeni a mutace. Evoluc¢ni algoritmus
je stochasticka vyhledavaci technika pro feSeni globalnich problémua s optimalizaci.
Hlavni vyhodou téchto algoritmt je jejich schopnost fesit velké optimalizacni problémy,
pokud mame funkci s vice lokalnimi minimy, je zde mensi pravdépodobnost uviznuti v
téchto bodech nez u tradicnich gradientnich metod [14].

Evoluéni algoritmus je optimalizacni algoritmus, ktery aktualizuje feSeni v kazdé
iteraci a pouziva deterministicka pravidla k prechodu. Nejlepsi feSeni se stava novym
vysledkem a vySe uvedeny postup se nekolikrat opakuje [9].

Vsechny evoluc¢ni algoritmy zahrnuji tfi hlavni kroky. V prvnim krok je inicializace,
kdy dochazi ke generovani pocatecni populace jednotlivei. V dal§im kroku vypocitame
kvalitu jedincid. Ve tfetim je vytvoreni nové populace. Tyto kroky se opakuji, dokud neni
splnéna ukoncujici podminka [10].

V kazdém cyklu je generovana nova populace a proces skonci, kdyz je splnéno
ukoncujici kritérium. Ukoncujici podminka muze byt staticka nebo dynamicka. Mezi
statické kritérium patii pocet iteraci. Kdy si na zacatku stanovime maximalni pocet
iteraci. Pfikladem dynamického kritéria je opakovani procesu, dokud vysledek nedosahne
urcité optimalni hodnoty. V nékterych ptikladech se pouziva nékolik kritérii pro zastaveni
algoritmu [10].

Stanoveni vhodné velikosti populace a maximalniho poctu feSeni ma velky vliv na
kvalitu feSeni a Casovou naro¢nost. V praxi jsou tyto hodnoty témét vzdy uréovany
empiricky pomoci pilotniho béhu [10].

5.1 Geneticky algoritmus

Jedince reprezentuje binarni fetézec konstantni délky [29]. V genetickém algoritmu
nazyvame jednotliva feSeni (jedince) chromozomy. Chromozom je vektor parametrt,
jednotlivé parametry nazyvame geny a hodnoty parametra alely [37]. Kazdému
chromozomu je pfifazena urcita hodnota kvality. Geneticky algoritmus pouziva tfi hlavni
operatory: selekce, kfizeni a mutace. Pfi selekci jsou chromozomy s lepsi kvalitou
vybirany s vétsi pravdépodobnosti nez chromozomy s nizsi kvalitou. Kiizeni kombinuje
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chromozomy rodi¢l a vytvaii nové potomky. Vzhledem k tomu, ze pfii kfizeni jsou
vybirany silngjsi (kvalitngjsi) jedinci Castéji, miize dochazet k tomu, Ze nové generace se
zacnou velmi podobat. Rozmanitost populace mize klesnout, a to by mohlo vést ke
stagnaci populace. Proto jako dalsi operator pouzivame mutaci, ktera pfinasi do nové
generace rozmanitost a zabranuje stagnaci [10].

5.1.1 Binarni reprezentace populace

Aplikace skutecnych hodnot parametri zptisobuje u genetickych algoritmt problémy,
proto dochazi ke kodovani hodnot parametr. NejCastéji se pouziva binarni reprezentace
dat, a to standardni binarni kodovani a Grayovo kédovani. Hodnota kazdého parametru
je zakodovana do binarniho fetézce. Jednotlivé binarni fetézce se zietézi a vytvoii jeden
spolecny fetézec (chromozom), ktery predstavuje cely vektor parametri. Bitova pozice
odpovida genu a hodnota bitu alele. Vektor parametri oznaCime jako x a jemu
odpovidajici bitovy fetézec jako X. Dana reprezentace je tedy prevedena na
kombinatoricky problém, kdy body prohledavaciho prostoru jsou vrcholy vicerozmeérné
krychle. Graytuv kod ma tu vlastnost, ze pii zvySeni hodnoty parametru o jeden krok
odpovida zméné jednoho bitu v grayovu kodu [37].

5.1.2 Spojita reprezentace populace

Spojitou reprezentaci dat pouzivame, pokud pracujeme se spojitymi hodnotami
proménnych a potfebujeme znat jejich velmi presné hodnoty. Pokud bychom pouzili
binarni kodovani, potfebovali bychom mnoho biti k jejich reprezentaci. U spojitych
hodnot pouzivame k reprezentaci hodnot pohyblivou fadovou ¢arkou. Tato reprezentace
dat je méné narocna na pamét algoritmu nez bitova reprezentace, protoze hodnoty
proménnych jsou ulozené jako jedna hodnota na rozdil od bitové reprezentace hodnot,
kdy proménou piedstavuje vice hodnot, binarni fetézec. Spojita reprezentace je také
rychlejsi, protoze nedochazi k dekédovani hodnot [18].

5.1.3 Selekce
Selekci vybirame jedince, které zkiizime. Mezi nejoblibenéjsi metody selekce jedinct
patii turnaj a ruleta [10]. Pii ruleté ptifadime kazdému jednotlivci pravdépodobnost
vybéru P; na zakladé€ jeho kvality. Pravdépodobnost kazdého jedince je dana vztahem:
Fi (5.1)
=1 B
kde F; je individualni kvalita, N je velikost populace. Kvalita jedince je tedy dana jeho

Pi:

kvalitou délenou sumou kvalit vSech jedinci. Vytvofime hodnoty kumulativni

i
Ci = Z Pi'
j=1

pravdépodobnosti:
(5.2)
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Vygenerujeme nahodné Cislo U z rozsahu (0,1) a hledame do kterého intervalu
kumulativni pravdépodobnosti patii, tedy
Ci-, <UZ<C. (5.3)
Do vystupni populace vybereme jedince, kterému néalezi hodnota C; [12].

U turnajové selekce je vybrana uréita skupina jedinct, kdy do dal§i generace
postupuji jen ti nejlepsi z hlediska kvality. Upravou parametrl, které charakterizuji
velikost vybrané skupinky a pocet nejlepsich jedinct, které posleme do dalsi generace,
muiizeme vykonavat urcitou kontrolu nad velikosti selek¢niho tlaku a tim meénit rychlost
konvergence. Pokud vybereme nejmensi velikost turnaje, kdy vybirdme pouze dva
jedince, dochazi k nejmensi konvergenci [33]. Vyhodou turnajové selekce je, ze
nemusime tfidit celou populaci. U velkych populaci se tfidéni stava velmi ¢asove narocné.
Proto je turnajova selekce vhodna pro velké populace [18].

5.14 Krizeni

Kiizeni je nejvyznamnéjSim operatorem GA. Kiizenim vznikaji novy jedinci
(potomci) rekombinaci rodicovského genetického materialu. Pocet rodi¢t pii kiizeni jsou
obvykle dva. Dva jedinci vybrani selekci vytvoii dva potomky, ktefi jdou do dalsi
generace.Jednim typem kiizeni je kfizeni v jednom bodé. Kdy si stanovime nidhodné
délici bod v chromozomu napf. g, novy dva jedinci jsou vytvoreni z pavodnich dvou
chromozom? tak, ze prvni potomek je tvofen geny na pozici 1 az g prvniho rodice a geny
g+1 druhého rodi¢e. Druhy potomek to ma naopak, tedy z prvniho rodice ma geny g+1 a
z druhého 1 az g. Do nové generace postupuji zcela nové chromozomy (potomci) [15].

rodite [1]o]1]ololof1]1] [1]1]o]of2]1]1]1]

v y

potomci [1]o]1)o]1]2]2]1] [1]1]lo]o]ofo]1]1]

pozice k pozice k

Obrazek 4: ukazka ktizeni v jednom nahodné zvoleném bodé&. Pievzato z [15].

5.1.5 Reprodukce

Reprodukce je kiizeni, které se uplatiiuje prevazné u spojitého genetického algoritmu.
Existuje nékolik realizaci reprodukce, v této kapitole jsou neékteré metody pro vytvoreni
dvou ¢i tfi potomkt dvou rodic¢u[18].
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U této metody ktizeni (reprodukce) si oznacime prvniho rodice jako O; a druhého
jako 0,, c je nahodné &islo z intervalu (0,1), p, je pravdépodobnost kiizeni, O; a 05 jsou
potomci. Pokud ¢ = p,, a kvalita 0, je mensi nez kvalita O, pak plati, ze

01 =0,+1(0,—0,) (54)

0, =0, +1(0, — 0,). (5.5)
Pokud je kvalita O, mensi nez kvalita O, pak plati

01 =0,+1r(0,—0;) (5.6)

0, =0, +1(0, —0y). (5.7)

Kde r je nahodna hodnota z intervalu (0,1) uryjici stupeni kiizeni. Pokud je ¢ < p,
pak ke kiizeni nedochazi [36].

Metodu muzeme rozsifit o pridani dalsiho rodice. Kvalita rodice O, je nejmensi kvalita
ze tii vybranych jedinct. Tedy kvalita jedince O; je mensi nez kvalita jedince O, a O5 .
Rovnice pro vypocet potomkt jsou nasledujici:

0} = 0, + (20, — 0, — 03), (5.8)
0} = 0, + (20, — 0, — 05), (5.9)
0} = 05 + (20, — 0, — 05). (5.10)

Ostatni postup je stejny jako u kiizeni dvou jedincu [36].
Dalsi metodou je metoda blending (michani). Hodnoty potomki jsou v rozsahu mezi
hodnotami obou rodica. Kde plati nasledujici rovnice:
01=7r-0,+0,-(1—1), (5.11)

0, =(1—-1r)-0,+0,"r. (5.12)
Dalsi metodou pro vytvoreni tfi potomkul je metoda nazyvana Extrapola¢ni metoda. U
této metody se muzeme dostat za rozsah hodnot mezi hodnotami obou rodicu [18]:

0, =05-0,+0,-0,5, (5.13)
0,=15-0,—0,-0,5, (5.14)
0, = —0,5-0, + 0, 0,5. (5.15)

5.1.6 Mutace

Mutaci nazyvame nahodnou zménu jedné nebo vice hodnot proménnych (prvku
chromozomu), ktera ovlivni feSeni at’ uz kladné nebo zaporné. S jakou pravdépodobnosti
dojde ke zméné, nam urcuje pravdépodobnost mutace. Pravdépodobnost mutace si
zvolime na pocatku cyklu. Mutace ndm umoziuje zamezit prili§né specializaci. Mutace
diverzifikuje vyhledavaci sméry a vyhyba se konvergencim k mistnim optimtim. Zavadi
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do chromozom nové informace. Pokud bychom pouzili u GA pouze mutaci, vysledek
by se nelisil od metody ndhodného prohledavani [25][34][35]. U jednobodové mutace se
méni 1 na 0 a naopak. Body mutace jsou vybrany nahodné z Npop, X Npjpy, tedy
z celkového poctu bitd z populacni matice. K mutaci nedochazi v posledni iteraci.
Vétsinou nedochazi k mutaci u jedinct s nejlepsim feSeni. Takova feSeni oznaCujeme
jako elitni feSeni. Pokud elitafstvi je rovno jedné, pocet mutaci je dan vztahem:

K 5.16
W) X (Npop — 1) X Nbityr ( )

kde p je procento mutovanych bita [18].

pocet mutaci = (

5.1.7 Zakladni algoritmus jednoduchého GA
1. Definujeme zékladni problém, ktery ma fesit GA.

2. Vytvoiime pocatecni populaci N jedincu.

3. Vytvotime vhodnou fitness funkci (funkci kvality) pro ziskani kvality
kazdého jedince.

Provedeme selekci jedincii a vytvotime potomky pomoci kiizeni.
Provedeme ndhodnou mutaci.

Vypocitame kvalitu kazdého jedince.

Vybereme N nejlepsich jedinct podle kvality.

® N R

Pokud neni splnéno ukoncujici kritérium vracime se ke kroku 4, pokud je
splnéno, ukoncime cyklus [25] [34].
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6.ROJOVE ALGORITMY

Rojové algoritmy patii mezi populacni algoritmy inspirované piirodou. Rojové
algoritmy jsou inspirované kolektivnim chovanim zvifat jako jsou ptéci, ryby, mravenci,
vCely, termiti. Metoda se zabyva multi-agentove distribuované systémové inteligenci. Roj
je populace homogennich jednoduchych agentt, ktefi vykonavaji spise elementarni akoly
a interaguji lokalné mezi sebou a svym prostfedim bez centralni kontroly. Kolektivni
chovani se objevuje jako dusledek sebeorganizace a mistnich, castecné stochasticky
interakci. I kdyz jsou tito rojovy jedinci relativné jednodussi a s limitujicimi vlastnimi
schopnostmi, je jich schopnost dosahnout optimalniho vysledku uzplsobena jejich
behavioralnim chovanim a vzijemnymi interakcemi prostfednictvim sdileni informaci.
Diky tomu jsou populacni algoritmy schopné poskytnout robustni feseni komplexnich
uloh v relativné kratké dob&. Mezi nejpouzivanéjsi rojové algoritmy patti optimalizace
kolonii mravenct (ACO) a optimalizace rojem Castic. Mezi dalsi algoritmy patfici do této
skupiny patii naptiklad metoda SOMA, vceli algoritmus, hledani kukacek, netopyii
algoritmus a algoritmus svétlusek [16] [17] .

6.1 Optimalizace kolonii mravencu (ACO)

Pravdépodobnostni optimalizacni metoda, ktera se uplatiiuje v metodach, kde 1ze ukol
vyjadrit jako hledani nejlepsi cesty podél grafu. Inspiraci u mravencu je jejich putovani
od své kolonie ke zdroji potravy a zpét. Umély mravenci iterativné vytvareji feSeni
daného problému prechodem zkandidatského ,statu“ do jiného statu”. Postup
jednotlivych mravenci je ovlivnén kombinaci dvou faktori. Prvnim faktorem je
atraktivita tahu, coz je metaheuristicky parametr apriorni vhodnosti prechodu, obvykle
nepiimo souvisi se vzdalenosti k cilovému bodu. Druhym faktorem je , feromonova
cesta”, kterad nepfimo zaji§t'uje socialni interakci mezi agenty. Jedna se o analogii chovani
skuteCnych mravenci, ktefi pifi svém putovani pii hledani potravy vylucuji feromony.
Clenové kolonie mravenci budou volit cesty s vy$§i pravdépodobnosti nalezeni optima,
to znamena cesty s vyraznou koncentraci feromona [17].

6.2 Optimalizace rojem castic (PSO)

Stochasticka evoluc¢ni technika zalozena na pohybu a inteligenci roji. PocCatek ideje
byl nalézt algoritmus vyuzivajici jednoduché analogie socialnich chovanim zvifat.
Prikladem jsou naptiklad hejna ptaka a ryby. Zabyva se kolovanim informaci a socialnim
chovani pozorovanych u zvifat. Algoritmus vice vyuziva analogii socialnich interakci
zvitat, nezabyva se natolik individudlnich kognitivnich schopnosti zvifat. Pokud
vyuzijeme tuto analogii u PSO, mizeme si hlavni princip metody predstavit jako hejno
ptaka letici nad nasi oblasti zajmu, kazdy ptak leti urCitou rychlosti, ktera je dynamicky
upravovana podle vlastnich zkusenosti s 1étanim a letové zkusenosti jeho spolecnika [16].
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Algoritmus patii mezi globalni optimaliza¢ni algoritmy a je zvlast€ vhodny pro feseni
uloh kde je optimalni feSeni bod ve vicerozmérném parametrickém prostoru. V PSO je
soubor kandidatskych feSeni optimalizacniho problému definovan jako roj Castic, které
mohou proudit parametrickym (vyhledavacim) prostorem definujici trajektorie, které
jsou pohanény jejich vlastnimi a sousednimi nejlepsimi vykony. Castice v PSO, které se
pohybuji ve vyhledavacim prostoru se vyznacuji nejen svou pozici, ale také rychlosti
[17].

V PSO je tfada jednoduchych entit — cdstic umisténych ve vyhledavacim prostoru.
Cdstici je jeden z kandidatu na spravné feseni a predstavuje bod v D — dimenziondlnim
prostoru. Parametr D udava pocet proménnych, které maji byt optimalizovany [17].
Kazda Castice ohodnoti svou pozici a ur€i sviij pohyb na zakladé kombinaci urcitych
aspektd, mezi tyto aspekty patii: nejlepsi lokace dané Castice, jeji aktualni pozice,
nejlepsi pozice jednoho nebo vice ¢lend roje, nahodny vychylujici parametr [13]. Kazda
castice je nositelkou dvou hlavnich vlastnosti: polohou a rychlosti, castice se na novou
pozici presune urcitou rychlosti. Jakmile se Castice pfesunou, dojde k aktualizaci nejlepsi
pozice kazdé Castice a nejlepsi polohy roje. Rychlost kazdé castice je po té aktualizovana
na zakladé zkuSenosti s ni. Proces opakujeme, dokud nejsou splnény ukoncujici
podminky [10]. Cdstice samotné nemaji skoro téméf zadnou pravomoc vyfesit
optimalizacni problém, k pokroku dochézi pouze kdyz cdstice interaguji. Jedna se o tzv.
populacni  fenomén, podstatou tohoto fenoménu je individualni chovani Castic
prostfednictvi jejich interakci. Populace jsou organizované na zakladé urcité
komunikaéni struktury nebo topologie, nazyvané socialni sit. Nejcastéji se topologie
sklada z obousmérnych hran spojujici pary (Castice). Kazda cddstice komunikuje
s ostatnimi casticemi a ovlivnéna nejlep§im bodem nalezenym kterymkoliv ¢lenem jejiho
topologického sousedstvi [13].

6.2.1 Porovnani PSO a GA

Algoritmus PSO stejné jako u GA zacina s populac¢ni matici ndhodnych ¢isel, radky
matice jsou nazyvané castice (u GA jsou chromozomy) a populace se nazyva roj castic.
U PSO neni binarni koédovani fadkd (cdstic) matice jako u binarniho genetického
algoritmu. Na rozdil od GA nema PSO evolu¢ni operatory jako je kfizeni a mutace [18].
U PSO nedochazi k procesu selekce, vSechny castice PSO jsou béhem béhu PSO
zachovany, pracujeme stale se stejnou populaci. Beéh u PSO je definovan jako celkovy
pocet generaci, které probéhnout, nez dojde k ukonceni procesu. Algoritmus nepracuje
s mySlenkou preziti nejschopnéjsich jedinca. V kazdé generaci Castice mohou nabyvat
pouze omezenych hodnot, tzv. mohou létat pouze v omezeném poctu smérd, kde se
predpoklada, ze budou dobrymi oblastmi k letu podle vlastni zkuSenosti a zkuSenosti roje.
Zatimco u GA je diky mutaci mozno dosazeni 1 jinych hodnot ¢astic, mohou , létat”
v raznych smérech [16]. U algoritmu PSO na rozdil od GA je velkou vyhodou, ze
nepozaduje sefazeni kvalit jedinct po kazdé procesu. To je vyznamna vypocetni vyhoda,
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a to predevsim kdyz pracujeme s velkou populaci. Aktualizace rychlosti a polohy v PSO
vyzaduje pouze jednoduché aritmetické operace s realnymi Cisly [10].

6.2.2 Inicializace PSO

Podobné jako u GA je prvnim procesem PSO inicializace pocatecni populace,
v naSem pfipadé roje cCastic. Pokud zvolime vétsi populaci, dojde ke zvySovani
rozmanitosti roje a jeho prizkumné schopnosti. Na druhé strané se zvysi vypocetni
naro¢nost a muze se zvySit pravdépodobnost pred¢asné konvergence. Ve vétsing piipada
bylo prokazano, ze pokud je pocet jedinci vys$si nez 50, dojde k tomu, ze pii dal§im
zvySovani poctu jedinci se snizuje citlivost PSO na zménu velikosti populace [17].
Kazda castice je inicializovana ndhodnou pozici a rychlosti. Aby doslo k vylepseni
konvergencnich vlastnosti je vhodné na zacatku definovat hranice vyhledavaciho
prostoru podle vztahu:

Xid (0)~U(xd,min» xd,max)» (6.1)
kde X4 min @ Xq max Jsou dolni a horni hranice d-#é dimenze vyhledavaciho prostoru a U
oznacuje uniformni rozdéleni. Tento postup zajistuje dobré pocatecni pokryti
parametrického prostoru a podporuje pruzkumnou schopnost algoritmu, coz vede
k relativné vysokeé rychlosti konvergence [10].

Kazda castice je ohodnocena tzv. kvalitou (fitness hodnota). Po kazdém vypoctu
kvality se porovna predchozi nejlepsi kvalita ¢astice a predchozi nejlepsi kvalita roje a
podle potieby dojde k aktualizaci lokalni a globalni nejlepsi pozice. Pokud neni splnéna
ukoncujici podminka, dojde k aktualizaci rychlosti a polohy, a tedy vytvoreni nového
roje. Lokalni, globalni nejlep§i pozice a stara rychlost se pouzije pii vypocCtu nové
rychlosti. Dvé klicové operace algoritmu PSO patii aktualizace rychlosti a polohy.
Rychlost je aktualizovana na zakladé tii slozek: stara rychlost (setrva¢nost nebo hybnost),
zkuSenosti ostatnich castic (kognitivni, samouceni) a zkuSenosti celého roje (socialni
uceni roje). S kazdou slozkou je spojena vahova konstanta. U zakladniho algoritmu PSO
je pocet pozadovanych konstant tfi. [10].

U PSO je kazdé kandidatské feSeni nazyvané ,castice” a predstavuje bod v D-
dimenzionalnim prostoru. Kazda Castice se pohybuje v D dimenziondlnim prostoru
urCitou rychlosti. Jedinec si nese informaci tfi D dimenzionalniho vektord, jedna se o
aktualni pozici x;, predchozi nejlepsi polohu p;, a rychlost v;. Aktualni poloha x; je
definovana sadou soufadnic popisujici bod v prostoru. Pii kazdé iteraci algoritmu je
aktualni poloha ohodnocena, pokud je tato pozice lepsi nez tak, kterd byla dosud
nalezena, tak se souradnice dané polohy ulozi do vektoru p;. Hodnoty dosud nejlepSich
vysledki funkce (vSechny p;) jsou ulozeny v proménné pbest;, pro srovnani v pozdéjsich
iteraci [17].
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Pokud D je pocet parametrti, které maji byt optimalizovany je poloha i-té Castice
reprezentovana vektorem X; = (x;1, X .. Xjp). A populaci N kandidatskych feSeni
tvoti ro] X = {x1,x,,....xy}. Kde D je dimenze prostoru. Pii hledani optimalniho reseni
problému definuji Castice trajektorie v parametrickém prostoru (tj. iteracné aktualizuji
své polohy) na zaklad¢€ nasledujici pohybové rovnice [17]:

Xig(t +1) = x4(t) +v; (¢ + 1), (6.2)
kde t a t +1 oznaCuje dvé po sobé jdouci iterace algoritmu. Rychlost zmény polohy
castice, rychlost, je pro Castici i vyjadiena vektorem V; = (v;1, V2, .. Vip ). Rychlostni
vektory urCuji zpisob pohybu Castic v prohledavacim prostoru jsou tvoieny piispévky tii
slozek. Prvni slozka je definovana setrvacnosti nebo hybnosti, slouzi k zamezeni
vyzna¢né zmeéné sméru sledovanim piedchoziho smeéru toku [16]. Druhy €len se nazyva
kognitivni slozka odpovida tendenci castice vracet se do svych dfive nalezenych
nejlepSich pozic. Posledni slozka se nazyva socidlni, zastupuje tendenci Castice
pohybovat se smérem k nejlepsi poloze celého roje. Na zakladé téchto tivah je rychlost
i-té Castice definovana jako:

Vig(t+1) = w viq(t) + ¢ 11 (Pia = Xia(t)) + 271, (6.3)
“(Gia — Xia)-

Nejlepsi predchozi pozice i — té Castice (polohy, které dali nejlepsi kvalitu) jsou
reprezentované vektorem P; = ( piy Piz.. Pip ). Zatimco G; = (g1, iz - Jip) je
globalni nejlepsi feseni, tj. celkové nejlepsi feseni ziskané rojem. Castice si aktualizuji
svou polohu a rychlost na zakladé nejlepsi mistniho a globalniho feSeni [18]. Parametr
Vi = (i1, Vip,.... Vip) je rychlost Castice a X; = (x; 1, X;2,... X;p) je poloha Castice v d
dimenzi. Parametry c; a ¢, jsou konstanty zrychleni, jedna se o konstanty nabyvajici
hodnot kladnych realnych ¢isel. Konstanta ¢, se nazyva kognitivni koeficient a konstanta
¢, je socialni koeficient. Tyto konstanty reguluji velikost kroku, které ¢astice podnikne
ve sméru svého osobniho maxima, respektive globalniho maxima. Konstanty nabyvaji
realnych hodnot obvykle z rozsahu 0 < c¢;,c, < 4. Obecné se ukazalo, ze nastaveni
hodnoty na hodnotu 2 u obou koeficienti funguje dobie pro vétsinu aplikaci [16][18]

Na druhé strané parametry r; a , jsou nezavisla ndhodna cisla z intervalu [0,1], takze
jak socialni, tak kognitivni slozka ma stochasticky vliv na aktualizaci rychlosti podle
rovnice (6.3). Vzhledem k tomu, ze trajektorie Castic se sklada z prispévku systematické
pritazlivosti k lokalnimu a globalnimu nejlepSimu feSeni a stochastické vahy téchto obou
slozek, je trajektorie nakreslena Casticemi ¢aste¢né nahodné povahy. Parametr w se
nazyva interni vaha a v rovnici fidi hybnost ¢astice modulovanim pfispévka rychlosti
predchozi iterace. Velkd hodnota parametru w (w > 1) ndm umozni globalni
vyhledavani, zatimco mald hodnota parametru w (w < 1) lokéalni vyhledavani. Parametr
w tedy slouzi k vyvazovani mezi globalnim a lokalnim prohledavani. U zakladniho
algoritmu PSO se vyuzivala konstantni hodnota parametru w [16] [18]:
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w(t) = w = konst (6.4)
Pozdéji se vSak ukazalo, ze dynamicka uprava jeji hodnoty vyrazné zlepsi konvergencni
vlastnosti algoritmu. Linearnim snizeni w zrelativné vysoké hodnoty na malou
v prubéhu béhu algoritmu PSO, dojde k vétSi schopnosti globalniho vyhledavani
v zacatcich béhu algoritmu a ke konci k lepsimu lokalnimu vyhledavani. Rovnice
linearné klesajici setrvacné hmotnosti je:

Wmax — Wmin 6.5
W(t) = Wpax — r — - L, (6.5)
max

kde wpax je maximalni a wy,;, je minimalni hodnota interni vahy. Parametr ¢ je aktualni
hodnota iterace a t,,,5 je maximalni hodnota iteraci algoritmu. Ze zkusenosti vice autort
je vhodné zvolit k dosazeni nejlepSiho vykonu w2y = 0,9 a Wi, = 0,4. V tabulce je
ukéazka dalSich strategii dynamické zmény interni vahy. Nahodna setrvacna vaha je
vhodngjsi u algoritm, kde je pozadovana rychlejsi konvergence. Zatimco za poziti
strategie chaotické nahodné setrvatné vahy pifi snizovani inertni vahy je
nejkonzistentn€j§i. Metoda konstantni linearni snizovani setrvacné interni vahy vede
k celkové k nejnizsim chybam.

jlepsi globalni — a(t
ne],ep,s%go ?n} w; 4(£) = 1,1_Pz,d( )
lokalni inertni vaha ' Jia(t)

Umax—t
max
inertni vaha
z=4r(1—-r) r~U(0,1)
Nahodna setrvagna vaha w(® = 0,5 +§ r~U(0,1)
Chaoticka nahodna w(t) = 0,51, + 0,5z
setrvacna hmotnost 2= 4ry(1—1y) rir~U(0,1)

Tabulka 1: strategie dynamické zmény interni vahy w

Algoritmus PSO aktualizuje rychlostni vektor pro kazdou ¢astici. Iteracni proces popsany
ob&ma rovnicemi se opakuje az do splnéni ukoncujicich podminek. Mezi tyto podminky
patii naptriklad prfedem stanoveny pocet iteraci, maximalni pocet iteraci od posledni
aktualizace globalniho nejlepsiho feSeni nebo predefinovana cilova minimalni hodnota
kvality [16] [18].
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6.3 Optimalizace SOMA

Metoda Soma (self-organizing migrationg) patii mezi populacni algoritmy patfici do
skupiny rojovych algoritmi. SOMA je zaloZzena na samoorganizujicim se chovanim
skupin jednotlivel v ,,socialnim prostredi*, napfiklad stada zvirat hledajici potravu nebo
smecka vlku fizena vidcem. SOMU muzeme klasifikovat jako evolu¢ni algoritmus, a to
1 navzdory skutecCnosti, ze béhem hledani nejsou vytvareny zadné nové generace
jednotlivel na rozdil napiiklad u GA. V algoritmu dochéazi pouze ke zméné polohy
jednotlivet ve vyhledavacim prostoru béhem tzv. migracni smycky (ML). Soma je
zalozena na kooperativnim hledani (migraci) v prostoru parametrd [19]. Vzhledem
k tomu, Ze se nevytvareji zadni novi jedinci a v D — dimenziondlni hyperrovingé se
pohybuji pouze existujici jedinci je tento algoritmus nazyvan samoorganizujici migracni
algoritmus, zkracené SOMA [21]. Velikost D — dimenze se rovna poCtu parametru.
Hlavnim principem algoritmu SOMA je migrace jednotlivci v populaci za vidcem [40].
Muzeme si algoritmus SOMA predstavit jako jednoduchy model lovici smecky. Jedinci
smecky se pohybuji (migruji) k vidci, ohodnoti polohu a zapamatuji si nejlepsi pozici.
Jedinci se pohybuji po D rozmérné uzemi, kdy se jedinci nemusi pohybovat ve vSech
dimenczi prostoru D, ale pouze v n¢kterych dimenzich [24]. Béhem migracni smycky ML
jednotlivci soutézi proti sob€ tim, ze se snazi najit nejlepsi pozici, zatimco pozdéji
spolupracuji vymeénou informaci. Jedinec s nejlepsi pozici se stava novym vudcem. Toto
soutézivé kooperativni chovani je typické pro nékteré druhy zvitat (napt. vici) a je
reprodukovan memetickymi algoritmy[19].

6.3.1 Strategie migrace SOMA

Stejné jako ostatni evoluéni a rojové algoritmy pracuje SOMA s populaci PME
jednotlived x na migracnim cyklu ML. Populace se sklada z daného poctu jednotliven,
znacime jako velikost populace. Populace je reprezentovana D — rozmérnym vektorem
parametri s realnou hodnotou xM* . Kde ML oznaduje smyc¢ku algoritmu. Pro kazdy
parametr jsou urené¢ maximalni a minimalni hodnoty, které vyjadiuji horni hranici xj(hi)

a dolni hranici xj(lo) vyhledavani. Pocatecni populace se sklada z vektora nahodnych ¢isel

v pfedepsaném rozsahu. Algoritmus SOMA mé nékolik zakladnich strategii migrace.
Jednotlivé nazvy oznacuji pocet a charakter vadct [40].

Algoritmus SOMA ma nékolik zakladnich strategii migrace:
e All to one — zakladni verze, vidcem je nejlepsi jednotlivec v populaci. V kazdém
migra¢nim cyklu v§ichni jedinci putuji za vidcem.
e All to all —neni viidce, jednotlivci se v kazdém migra¢nim cyklu postupné stavaji
vudci, ostatni jedinci putuji postupné za nimi. Nevyhodou této metody je, ze
dochazi k mnoha nadbytecnym pohybim. Kdy se jedinci pohybuji mezi Spatnymi
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jedinci nebo od dobrého ke S$patnému jedinci. To vede Casové narocCnosti
algoritmu [22].

e All to all adaptive — adaptivni varianta All to all [24].

e All to one random — vidce je vybran nahodné. MizZe byt i vice vudca. Algoritmus
si mize vybrat pouze jednoho nebo vice nahodné vybranych vudca. Pocet
nahodné vybranych viiddci mize byt neménné, tedy ve fazi inicializace ur¢ime
pocet vidct, nebo se miize nahodné vybrat v kazdém migracnim cyklu (adaptivni
varianta) [19][40].

V neadaptivnich variantach jsou jednotlivci pfesunuti na lep$i pozice na konci
migrac¢niho kola ML. V adaptivnich variantach dochazi k pfesunu jednotlivce okamzité
[40].

6.3.2 Inicializace algoritmu a parametry SOMA

SOMA zacina generovanim populace obsahujici dany pocet jednotlivet, z nichz kazdy
je kandidatskym fesenim ulohy. Jedinci jsou ndhodné generovani v celém vyhledavacim
prostoru podle rovnice:

p = 4 r(x.(hi) _ x.(lo)), (6.6)

j j j
(10) (hi).

kde P je pocatecni populace algoritmu, x;" je minimalni mezni hodnota a x;"je

maximalni mezni hodnota. Kde r je nahodné ¢islo z rozsahu (0,1). Béhem inicializace
ur¢ime i hodnotu délky cesty (PL) a kroku. Tyto parametry jsou neménné béhem migracni
smyCcky ML. Délka cesty nam urCuje, v jaké vzdalenosti od vidce se zastavi jedinec
b&hem priizkumu. Abychom zabranili uviznuti jedince x}* v lokalnim minimu, musi byt
délka cesty vétsi nez 1. Naptiklad pokud se délka cesty =1, to znamena, Ze jedinci se
zastavi na pozici vudce. Pokud délka cesty = 2 to znamena, ze jedinci predbéhnou vidce
o I-délku cesty. Optimalni rozsah délky cesty je [1,1;3]. Doporucena hodnota je 3.
Hodnoty mensi nez 1 vedou Casto k pred¢asné konvergenci [19][22][40].

Kazdy jedinec migruje za vudce o urcCité velikosti krokt. Aby se zabranilo predcasné
konvergenci, neméla by byt délka cesty plné délitelna krokem. Parametr pocet krok (ns)
je pocet pozic zkoumanych kazdou ¢astici v kazdé migracni smycce. Nizs§i hodnoty ns
prohledavaji dakladnéji prostor parametri za cenu zpomaleni algoritmu. Optimalni
rozsah poCtu kroku je [5;10], doporucena hodnota je 6 [19].

Po inicializaci dojde k migracni smycce. V kazdé migracni smyCce je vybran
jednotlivec s nejlepsi hodnotou kvality a stane se vidcem. Ostatni jednotlivci cestuji
nezavisle a kazdy z nich se bude krok za krokem pohybovat smérem k vidci, dokud
nebude vzdalenost jeho aktualni polohy od pocateéni polohy vétsi nez délka cesty.
Rovnice definujici pfesun jedinct je definovana takto:

xptt = Ml 4+ (M — M) - t - PRTVector;. (6.7)
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Kde xi,’VﬂlL *1je nova pozice v dal§i migracni smydcce, xi,’VﬂlL je pozice v aktualni migracni
smycce, xi,’VﬂlL je pozice vudce v soucasné migracni smycce, t je skokovy krok, tedy od
jeho pozice s velikosti kroku do délky cesty. Mezi dal§i parametr v SOMA patii
vyhledavaci vektor SV, ktery spojuje pocatecni pozici jednotlivce s vidcem. [22] [40].
Na konci migraéniho cyklu se jedinec presune na nejlepsi kandidatskou pozici. Kde ML +
1 oznacuje nasledujici migracni cyklus. Proménna t se zvysuje na zakladé poctu kroku.
V prvnim cyklu je ¢ = krok, ve druhém kroku t = 2 - krok atd. Parametr ¢ se zvySuje,

kdyz plati, ze t < délka cesty. Pokud jsou vSechny hodnoty vektoru mVectori rovny
nule, jedinec se nepohybuje. Pokud je hodnota kroku mala, bude pocet krokt v jednom
cyklu vétsi. Vicerozmérny prostor bude prohledavan podrobngji. Doporucuje se volit
velikost parametru krok, tak aby 1/krok nebylo celé Cislo, tak aby jedinec na své cesté za
vudcem nenavstivil misto obsazené vudcem [24] [40].

Dal§im parametrem je perturbace PRT (vychyleni), kdy je smér pohybu jedince %M~
za vidcem XML dan perturbaénim (vychylujicim) vektorem PRTVector;. Velikost
béhem inicializace zvolime zrozsahu [0;1], pokud nastavime PRT=1 vznikne nam
deterministicky algoritmus vhodny pro lokalni prohledavani. Optimalni rozsah je
[0,1;0,7], doporucena hodnota je 0,4. Aby jednotlivci prozkoumavali (skakali) v d-
dimenzionalni prostoru namisto k posunu (skoku) pfimo k vudci, je vytvoren vektor
nahodnych cisel rnd; € [0,1] a porovnavan s PRT prahem. Pokud je mensi nez PRT, je

WVectori tohoto skoku nastaven na 1, pokud je to naopak, je nastaven na 0 [22] [40] .
Pokud zvolime mensi hodnotu PRT, dojde k pomalejsi konvergenci algoritmu. Vyssi
hodnota PRT urychluje konvergenci algoritmu, nicméné miize to mit za nasledek ztratu
rozmanitosti v nékolika migranich cyklech ML. Na zacatku migracniho kola pro

kazdého jednotlivce XM" je PRTVector; generovan nasledovng: pro kazdy j-ty parametr
je generované nahodné Cislo rnd; € [0,1] s uniformnim rozdélenim. Pokud je hodnota

rnd; menSi nez hodnota PRT, hodnota j-tého parametru v WVectori bude nastavena
na hodnotu jedna. V opacném pfipadé bude nastavena na nulu. Tento proces lze
formulovat takto [40][19]:
PRTVector,; = {3 kdyz rnd; < PRT (6.8)
jinak

Nastaveni kroku je zavislé na typu ulohy a spolu s PRT vyznamné ovliviiuje vykon
SOMA. V SOMA jsou parametry velikost populace, délka cesty, krok a PRT
inicializovany na zaCatku algoritmu jako konstanty [40]. Algoritmus pobé€zi, dokud
nebude splnéno kritérium zastaveni. Mezi zastavovaci kritéria patii napfiklad pocet
iteraci, minimalni hodnota kvality atd. Vykonnost SOMA, podobné jako u vétSiny
evolucnich algoritmu, zavisi na konkrétnim nastaveni nékterych fidicich parametra (PS,
PL, ns a PRT). U SOMY celkove plati vysoka citlivost na nastaveni parametrd. Strategie
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popsana vySe je SOMA AllTolne. V této strategii se vSichni jednotlivci az na vidce
pohybuji smérem k viadci [22].

6.3.3 Zakladni operatory v SOMA

Vyvoj v SOMA se provadi pomoci sady stochastickych evolucnich operatort, které
manipulyji s jednotlivei v populaci. Operatorim v klasickych strategii SOMA se fika
perturbace a kiizeni. V evolucnich algoritmech zajiStuje mutace rozmanitost populace a
poskytuje prostfedky k obnoveni ztracenych informaci. U SOMA nelze pouzit mutaci,
protoze nejsou vytvareni zadni novi jedinci. Stejného efektu mizeme ale dosahnout
pomoci perturbace (vychylovani). Perturbace zavisi na perturba¢nim vektoru (PV), ktery
je generovan podle parametru PRT. Novy PV vektor je vytvoreny pro kazdého jedince
predtim, nez se za¢ne pohybovat ve vyhledavacim prostoru [19]. PRT Vector se méni pri
kazdém jednotlivém skoku jedince, aby se zajistila rozmanitost populace a zvysila se
ucinnost algoritmu. Jednotlivé trajektorie jedincti nejsou proto piimé viz Obrazek 5:Na
rozdil od evolu¢nich algoritmi se mutace, u SOMA perturbace, provadi pred kiizenim
[20].

Vzhledem k tomu, ze SOMA nevytvari nové jednotlivce jako kombinace dvou nebo
vice jedinct, neexistuje zadny operator kiizeni jako v evolu¢nich algoritmech. Operator
podobny kfizeni je vS§ak dan pohybem jednotlivcd ve vyhledavacim prostoru. V ramci
kazdé migra¢ni smycky jednotlivci prozkoumaji sadu pozic, zapamatuji si tu nejlepsi
pozici nalezenou na své trajektorii a na konci této faze se vrati do této pozice [19].
Procesem kiizeni mizeme nazvat v SOMA proces kdy dojde pfesunu (perturbativng)
jedinct do nové pozice. PRTVector zpusobi, ze se jedinec posunem smérem k viudci a
nasleduje trajektorii vytvorenou dfive v procesu perturbace. Jedince na nové pozici
nazyvame potomci [20].
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Obrazek 5: Princip SOMA. Obrazek pievzaty z [20]. Jednotlivy jedinci jsou zobrazeny
modrymi kolecky a vidce je Cervenym koleCkem. Trajektorie jedinct jsou zobrazeny
pomoci Sipek. Novy vidci jsou zobrazeny kosoctvercem. Potomstva Zlutym koleckem.
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7. PRAKTICKA CAST

7.1 Prvni ¢ast

Pomoci néstroje Matlab Simulink byl vytvofen tfikompartmentovy model. Byl
simulovan prubéh dilucni kiivky indikatoru ve tkani po intravenoznim aplikaci bolusové
injekce. Vytvortili se dvé kfivky Casové intenzity, jedna byla s kratSim Casem dosazeni
maximalni intenzity t,, tj. srychlejsim narlistem a poklesem kiivky. Kfivky byly
zaruSeny generatorem nahodnych Cisel a dvéma simulovanymi vinami s riznou fazi.
Provedlo se prolozeni dilu¢ni kfivky pomoci nelinearni metody nejmensich Ctvercl a
pomoci spojitého genetického algoritmu. Kritérium pro hodnoceni kvality odhadu byl
souCet kvadratu odchylek mezi neznamou funkci a simulovanym prabéhem dilucni
kiivky. U spojitého genetického algoritmu byla vybrana nejlepsi hodnotu z péti realizaci
algoritmu. Dale byly pouzity k vypoctu kiivky ctyfi teoretické modely, LDR, FPT,
lognormalni a gama funkce. K hodnoceni byl pouzit RMSE a R kvadrat. Optimalizovali
se dva parametry, nazveme je a a b. V Tabulka 2 je vypsano ¢emu se rovnaji parametry
optimalizace a a b u vybranych matematickych funkci.

parametr a b

Gama a B
Lognormalni U o
FPT A U
LDRW A U

Tabulka 2: Parametry optimalizace Gama funkce, Lognormalni funkce, FPT a LDRW

Vzhledem ktomu, ze simulované dilu¢ni kiivky dosahovaly vysokych intenzit,
teoretické modely byly vynasobeny urc¢itou hodnotou amplitudy. Kazda vystupni hodnota
modelu byla vynasobena stejnou hodnotou amplitudy, nedoslo proto ke zméné tvaru
kiivky. Hodnoty na osy y se zvétsili podle:

ynew = yold. gmplituda. 7.1

Hodnota amplitudy u kazdého modelu byla odhadnuta podle grafu a podle kvality
optimalizace. Byla zobrazena dilu¢ni kiivka modelu a teoretického modelu v jednom
grafu, hodnoty amplitudy se zvySovali nebo snizovali na zakladé nejlepsiho pfiblizeni
hodnotam intenzity simulované kiivky a na zaklad¢ kvality optimalizace.

Druha faze byla vénovana vlivu intenzity Sumu na vysledek aproximace. Vytvorili
jsme treti kfivku nastrojem Matlab Simulink, ktera byla rusena tfemi riznymi hodnotami
Sumu (generatorem nahodnych Cisel a dvéma simulovanymi vlnami s raznou fazi)
s riznou hodnotou SNR (35,43dB, 26,11dB, 19,77dB). SNR urcuje pomér signalu vici
Sumu a uvadi se v dB. K vypoctu hodnoty SNR byla pouzita Matlab funkce snr. Opét
jsme pouzili spojity GA a metodu nejmensich Ctverci. Opét jsme vybrali matematické
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modely FPT, LDRW, lognormalni a gama. Vzhledem k tomu, Ze spojity geneticky
algoritmus je stochasticky, tak jsme pouzili 100 realizaci ke zhodnoceni rozptylu R
kvadratu vyslednych hodnot. Vysledné hodnoty R kvadratu jsme zobrazili pomoci matlab
boxplot. Matlab boxplot vykresli vektor dat do tzv. boxu. Kdy vodorovna ervena ¢ara v
boxu oznacuje median. Spodni a horni hranice boxu oznacuje 25 a 75 percentil dat.
Odlehlé hodnoty jsou znazornény jako Cervené plusy.

7.1.1 Farmakokinetické modely

Pomoci nastroje Matlab Simulink byl vytvoren tfikompartmentovy model. Prvni
kompartment modeloval vstup kontrastni latky do zilniho obéhu, druhy modeloval difuzi
¢inidla do levé komory a levé siné a treti kompartment vstup do tkané. V naSem modelu
jsme neuvazovali pronikani indikatoru z tkan€é zpét do srdce. Na Obrazek 6 vidime
zjednoduseny tfikompartmentovy model, ktery byl pouzit k vytvoreni dilucni kfivky
pronikéani indikatoru ve tkani. Parametry kjsou rychlostni konstanty indikatoru a
parametr M jsou kompartmenty. Parametr ko je rychlostni konstanta podavani indikatoru.
Parametr k, je rychlostni konstanta eliminace indikatoru. Rovnice jsou diferencialni
rovnice pro mnozstvi indikatoru.

kg k1z ks kes

S 5 B
i ker

Obrazek 6: Zjednoduseny tfikopartmentovy model pouzity k vytvoreni
koncentracni kiivky

dM, (© (7.2)
dlt = ko — kg2 - M (D)
dM, () (7.3)
—= = kaz - My — ke - Ma(8) — kg - Mz (D)
dM(t) (7.3)
dst = K33+ My — K
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Obrazek 7: Simulovany prabéh vstupu indikatoru do zily, vystup z prvniho
kompartmentu M.
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Obrazek 8: Simulovany prubéh prichodu vstupu indikatoru do srdce, vystup z druhého
kompartmentu M.
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Obrazek 9: Simulovany prabéh prichodu indikatoru tkani, vystup ze tietiho indikatoru
Ms.

7.1.2 Optimization toolbox Matlab

Pro prolozeni kfivky pomoci metody nejmensich ctverct byla vyuzita aplikace Curve
Fitting z Optimization toolbox Matlab, ktera vyuziva Matlab funkci fir. Maximalni pocet
iteraci jsme zvolili 300 u kazdé funkce. PoCatecni odhad parametra se lisil podle pouzité
funkce.

e Gama funkce:a =0,7ap =2

e Lognormalni funkce: p =0,7a 0 = 2

e FPT funkce: A =0,7au =2

e LDRW funkce: A =0,7au =0,5

7.1.3 Spojity geneticky algoritmus
Kritériem pro hodnoceni kvality odhadu byl soucet kvadratu odchylek mezi

simulovanou kifivkou a vyslednou kiivkou optimalizace:
L1 (7.4)
krit = 255, - y)2.

Kde y; je wvysledna funkce optimalizace spojittho GA vytvofena pomoci
matematickych modeli s nalezenymi parametry (gama, LDRW, FPT, lognormalni). N je
pocet vzorka signalu y,, a y, . Parametr y,, je funkce vytvofena nastrojem Simulink, tj.
teoreticka diluéni kiivka prichodu indikatoru tkani ROL Cim mensi hodnota kriterialni
funkce tim je lepSi aproximace funkce. Parametry Spojitého GA jsou v Tabulka 3.
Hodnoty byly zvolené na zaklad¢ viceCetného spusténu béhu algoritmu.
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Maximalni pocet iteraci 50
Pocet jedincu 20
Pravdépodobnost mutace 0,4
Volba elitafstvi 1

Tabulka 3: Parametry Spojitého GA.

V bloku reprodukce se nahodné vybirala dvojice jedinct P; a P, , ktefi se reprodukuji

na potomky. Potomci se vypocitali dle nasledujicich rovnic, kde § je ndhodné generované
¢islo z intervalu (0,1).

0y = BP, + (1= B)P, 7>
03 = (1— B)P, + BP, 79
7.1.4 Prvni prakticka ¢ast— A
FPT LDRW lognormal gama
RMSE 3428,29 11134,37 4508,47 854,23
R? 0,92 0,15 0,86 0,99
a 0,98 1,06 3,02 2,23
b 18,75 10,00 0,63 9,41
MTT 18,75 10,00 24,96 27,18
tp 5,38 7,04 13,85 24,57

Tabulka 4. Hodnoty Parametri po proloZeni diluéni kfivky 1. metodou nejmensich ctvercu.

FPT LDRW lognormal gama
RMSE 14622,93 8568,88 4702,49 3712,98
R? 0,63 0,64 0,96 0,99
a 7,13 0,95 3,00 2,89
b 12,58 11,83 0,67 8,14
MTT 12,58 11,83 25,10 26,46
tp 9,93 6,36 12,77 23,57

Tabulka 5: Hodnoty parametra po proloZeni diluéni kfivky 1. metodou spojitého genetického

algoritmu.

Hodnoty MTT a tp byly vypocitané podle vztahti z teoretické ¢asti 2. Pomoci hodnot R
kvadratu a RMSE jsme zjistili, Ze nejhorsi vysledek prolozeni dilu¢ni kfivky 1. u metody
nejmensich Ctvercl je u funkce LDRW a nejlepsi u funkce gama. U prolozeni prvni
dilu¢ni kiivky pomoci metody spojitého genetického algoritmu nam vysla také nejlépe
gama funkce. Nejhorsi vysledek prolozeni byl u FPT funkce. Gama funkce byla s
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hodnotami RMSE=854,23 a R2=0,99 lepsi u metody nejmensi Ctverci nez u metody
spojitého genetického algoritmu, kde hodnoty byly RMSE=3712 a R2=0,99.

FPT LDRW lognormal gama
RMSE 524,57 405,65 432,19 199,97
R? 0,96 0,98 0,98 0,99
a 0,91 1,65 2,18 2,28
b 7,12 6,82 0,72 4,59
MTT 7,12 6,82 11,45 12,75
tp 1,67 13,74 5,27 10,47

Tabulka 6: Hodnoty parametru po prolozeni dilu¢ni kfivky 2. metodou nejmenSich ¢tvercu.

FPT

LDRW

lognormal gama
RMSE 319,14 609,47 3130,14 569,92
R? 0,99 0,97 0,61 0,99
a 6,35 9,40 2,32 2,19
b 6,76 6,45 1,12 491
MTT 6,76 6,45 19,21 12,95
tp 5,35 6,12 2,89 10,76

Tabulka 7: Hodnoty parametra po proloZeni dilucni kfivky 2. metodou spojitého genetického

algoritmu.

U druhé diluéni kfivky nam také u obou metod vySlo nejlepsi prolozeni pomoci gama
funkce. U metody nejmensich ¢tvercti nam nejhorsi aproximace vyS$la u funkce FPT a
u metody spojitého genetického algoritmu bylo nejhorsi prolozeni lognormalni funkci.
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7.1.5 Prvni prakticka ¢ast — B
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Obrazek 10: Boxplot pro dilu¢ni kfivku ru§enou Sumem s hodnotou SNR= 19,77 dB.

1f - -
— | —
0.9 ? [
1 T
0.8 e I |
1
+
0.7 j‘:
o 06 E _
g !
=
Fosr ¥ .
4 +
0.4 +
+
0.3 [
' +
0.2r + I +
|
|
0.1
1
gama lognormal LDRW FPT

Obrazek 11: boxplot pro dilu¢ni kfivku rusenou Sumem s hodnotou SNR=26,11 dB.
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Obrazek 12: boxplot pro diluéni kiivku ru§enou Sumem s hodnotou SNR=35,43 dB

Gama lognormal LDRW FPT
minimum 0,326 0,053 0,871 0,139
maximum 0,993 0,988 0,990 0,993
rozptyl 0,013 0,069 0,001 0,021
median 0,959 0,609 0,973 0,963

Tabulka 8: Hodnoty maxima, minima, medianu a rozptylu 100 hodnot R kvadratu pro dilu¢ni
kfivku rusenou Sumem s hodnotou SNR=19,77 dB u spojitého GA.

Gama lognormal LDRW FPT
minimum 0,190 0,059 0,779 0,200
maximum 0,992 0,990 0,985 0,990
rozptyl 0,015 0,077 0,002 0,024
median 0,960 0,574 0,965 0,941

Tabulka 9: Hodnoty maxima, minima, medianu a rozptylu 100 hodnot R kvadratu pro dilu¢ni
kfivku rusenou Sumem s hodnotou SNR= 26,11 dB u spojitého GA.

Gama lognormal LDRW FPT
minimum 0,093 0,073 0,757 0,089
maximum 0,979 0,977 0,977 0,976
rozptyl 0,023 0,083 0,001 0,033
median 0,951 0,629 0,961 0,950

Tabulka 10: Hodnoty maxima, minima, prim¢éru a rozptylu 100 hodnot R kvadratu pro diluéni
kfivku rusenou Sumem s hodnotou SNR=35,43 dB u spojitého GA.
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Gama lognormal LDRW FPT
SNR [dB] R kvadrat
19,77 0,962 0,955 0,951 0,949
26,11 0,946 0,947 0,959 0,952
35,43 0,933 0,937 0,946 0,941

Tabulka 11: Hodnoty R kvadratu vypocitaného metodou nejmensich ¢tvercu pro tii realizace
Sumu a Ctyfi teoretické funkce Gama, lognormalni, LDRW, FPT.

U metody spojitého genetického algoritmu vySlo nejhiife prolozeni funkci
lognormalni u vSech realizaci Sumu. Hodnoty méli nejvétsi rozptyl hodnot a nejnizsi
hodnotu medidnu a 75 percentilu. Hodnoty medianu byly u lognormalniho rozdé€leni v
rozsahu od 0,574 - 0,629 u vSech realizaci Sumu, zatimco u ostatni teoretickych funkci
nebyla hodnota medianu nizsi nez 0,9. Déle je patrné, ze s pribyvajici hodnotou SNR se
zvySuje rozptyl dat u vSech teoretickych funkci, pokud pocitame i s extrémnimi
hodnotami. Netyka se to pouze hodnoty LDRW u SNR= 35,43 dB, kde do§lo poklesu
rozptylu 0 0,001 z druhé nejvétsi realizace Sumu na nejvetsi. Vliv Sumu mizeme vidét na
poklesu maximalnich hodnot R kvadratu s pfibyvajici hodnotou Sumu u vsech funkci
kromé& lognormalni funkce. Druhy nejvétsi rozptyl hodnot a druhou nejmensi hodnotu
medianu méla funkce FPT u vSech realizaci, a proto mizeme fict, Ze se jedna o druhou
nejhorsi funkci aproximace u spojitého GA.

U metody nejmensich ctverci vidime pokles hodnoty R kvadratu s pribyvajici
hodnotou Sumu. Neplati to pro funkct LDRW a FPT, kdy druha nejvétsi realizace Sumu
ma vétsi hodnotu R kvadratu nez prvni realizace. Pokud metodu nejmensich Ctvercu
porovname se spojitym genetickym algoritmem je patrné, Ze metoda nejmensich ctvercu
1épe aproximuje lognormalni funkci. Pokud porovname hodnoty medianu u spojitého
genetického algoritmu s hodnotami R kvadatu u metody nejmensich ¢tverct jsou hodnoty
u spojitého algoritmu ve vétsiné piipadi nepatrn€ lepsi, netyka se to lognormalni funkce.
Az na lognormanli funkci nejsou velké rozdily hodnot R kvadratu u spojitého
genetického algoritmu a u metody nejmensich ¢tverct. VSechny hodnoty jsou vétsi jak
0,9.

7.2 Druha prakticka ¢ast — simulovana data

V této praktické ¢asti jsme se zabyvali metodu bolust&burst. Pracovali jsme se
souborem simulovanych dat zalozenych na realnych meéfeni, ktera simulovala prubéh
koncentrace kontrastniho cCinidla ve tkani ROI pomoci metody bolust&burst. Soubor
simulovanych dat obsahoval pét urovni Gaussova Sumu odpovidajici SNR 10, 20, 30, 40
a 50 dB. Pro kazdou urovenl Sumu bylo vygenerovano 40 realizaci nahodného Sumu.
Celkem jsme méli 200 realizaci signali.
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V této optimalizacni uloze jsme hledali 7 parametrd. Prvnich 6 parametr(i uréovalo
prubéh AIF a sedmy parametr pribéh TRF. Prabéh AIF byl vytvofen pomoci
parametrického vyjadieni jako soucet dvou lognormalnich funkci podle rovnice:

AIF = n; * LN(t, n,, n3) + ng  LN(t, ng, ng), (7.7)

kde (n,..ng) jsou parametry, které optimalizujeme. Parametr ¢ je vektor hodnot osy x.
LN(t, u,0) je oznaceni Log-normalniho rozdé€leni. Dle kapitoly 2.1 plati, Zze u je prumér
a o je standardni odchylka normalniho rozdé¢leni logaritmu nezavislé proménné ¢ . Kde o
je parametrem tvaru a u je parametr umisténi. Ukazkova funkce AIF je na obrazku
Obrazek 13.

Pracovalo se s pfedpokladem metody bolust&burst, ze je Casovy prabeh koncentrace
kontrastni latky v oblasti zajmu (ROI) popsan konvoluci arterialni vstupni funkce (AIF)
a rezidualni funkce tkan¢ (TRF).

V optimalizaci jsme srovnavali tfi typy algoritmd, spojity geneticky algoritmus GA,
PCO a SOMA. Algoritmy optimalizovali 7 parametri. V kazdém béhu algoritmu se
poslalo na vstup funkce pro vypocet AIF prvnich 6 parametrd. Vysledna kiivka AIF a
posledni optimalizacni parametr (definujici TRF) vstupovali do funkce pro vypocet
konvoluce AIF a TRF. Vysledek konvoluce byl odhad C(t)" simulované koncentracni
kiivky C (t) rusenou Gaussovym Sumem. Kritérium pro hodnoceni kvality odhadu byl
soucet kvadratu odchylek (MSE) mezi funkci C(t)’ a vstupni simulovanou funkci C (t)
o urcité realizaci Sumu.

Kritérium hodnoceni kvality jednotlivych metod bylo MSE mezi vyslednou kiivkou
jednotlivych algoritmti € (t)}s0, € (t)somar C(t)ga, @ pivodni simulovanou kiivkou C(t)
bez Sumu. Vzhledem k tomu, ze se jedna o stochastické algoritmy, jsme pro kazdou
realizaci signalu uskuteCnili 10 b&hu algoritmu. Nasledné€ jsme vybrali pouze jeden
nejlepsi vysledek.

Funkce pro vypocet AIF, konvoluce, nacitani sady signalt a simulované prubéhy byly
pievzaté z [43].
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Obrazek 15: Simulovany priubéh C(t) se SNR=30 dB

7.2.1 Spojity geneticky algoritmus GA
Nastaveni hodnot jednotlivych parametri spojitého genetického algoritmu je
v Tabulka 12:.

Velikost populace 1 000
Maximalni pocet iteraci 30 000
Pravdépodobnost mutace 0,4
Maximalni hodnoty parametra [8444441]
Minimalni hodnoty parametrt [3000000]
Volba elitafstvi 1

Tabulka 12: hodnoty parametri GA

Velikost populace byla zvolena na zakladé vicecetného spusténi béhu algoritmu, kdy
byla vybrana nejvétsi hodnota velikosti populace, ktera jest¢ méla vliv na ucinnost
algoritmu. Tj. zvySovani populace nad 1000 uz nemélo vliv na vysledek optimalizace.
Maximalni pocet iteraci byl zvolen také na zakladé vicecetného spusténi béhu algoritmu,
byla vybrana maximalni hodnota poctu iteraci, kterd dostateCné zlepSovala ucinnost
algoritmu. Mezi kritérium pro ukon€eni algoritmu jsme zvolili maximalni pocet iteraci a
velikost stagnace. Hodnoty poctu iteraci vetsi nez 30 000 méli zanedbatelny vysledny
ucinek na optimalizaci. Vzhledem k tomu, Ze se s poftem iteraci zvySovala Casova
narocnost algoritmu, nebylo zadouci volit vétsi hodnoty poctu iteraci. Maximalni velikost
stagnace bylo zvolena 30. Hodnota stagnace pted spusténim algoritmu je 0. V kazdém
cyklu algoritmu se ptame, zda je rozdil nejlepsiho jedince od nejlep§iho v minulém kroku
mensi nez 107 . Pokud ano, dojde k navy$eni hodnoty stagnace o jedna. Aby doslo k
ukonceni algoritmu musi plati obé ukoncovaci podminky. To znamena pocet iteraci je
vétsi, jak maximalni pocet iteraci a hodnota stagnace je rovno nebo vétsi nez 30.
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V prvnich spusténi algoritmu jsme nahodné zvolili maximalni hodnoty vSech parametrt
10 a minimalni 0. Abychom snizili vypocetni Cas algoritmu, jsme potom rozsahy
parametrd omezili. Po vice spusténi béhu vysledek parametru jedna dosahoval hodnot
v intervalu (6 — 7,5), na zakladé téchto predpokladu byla heureristicky zvolena maximalni
hodnota 8 a minimalni hodnota 3. Vzhledem k tomu, Ze parametry 2-5 nenabyvali hodnot
vétSich jak 4, jsme zvolili maximalni hodnotu 4 a minimalni 0. Posledni parametr byl
zvolen v intervalu (0,1).

Ke spojitému algoritmu, na rozdil od prvni praktické casti, jsme piidali funkci
zrcadleni, ktera zajistuje, ze pti béhu algoritmu nedojde k dosazeni hodnot parametrii
mimo urceny interval. Funkce ,,zrcadleni® byla prevzata z [24]. Tato funkce je béznou
soucasti rojovych algoritmi SOMA a PSO a bézné se nevyskytuje u spojitych
genetickych algoritmd. Funkce byla pouzita proto, ze algoritmus mél tendenci béhem
beéhu opustit dany interval hodnot a nekonvergoval zpét na dany interval. To mélo za
nasledek vysokou chybovost vyslednych hodnot.

7.2.2 Algoritmus PSO
Nastaveni hodnot jednotlivych parametra algoritmu PSO jsou v Tabulka 13.

Velikost populace 300
Maximalni pocet iteraci 800
C1 2
Cy 2
Maximalni hodnoty parametra [8444441]
Minimalni hodnoty parametrt [3000000]
Wmax 0,9
Wmin 0,4

Tabulka 13: Hodnoty parametra PSO

Velikost populace jsme zvolili heureristicky na zakladé nékolika predpokladu.
Vychazelo se z predpokladu dle ¢lanku [17], ze ve vétSiné pripada bylo prokazano, ze
pokud je pocet jedinct vyssi nez 50, dojde k tomu, Ze pfi dal§im zvySovani poctu jedinct
se snizyje citlivost PSO na zménu velikosti populace. Jako pocatecni hodnota populace
byla zvolena populace velikosti 50. Pustili jsme né€kolik béha algoritmu a postupné jsme
navySovaly velikost populace a vyhodnocovali vysledek PSO. Zjistilo se, ze pokud
zvolime hodnotu populace vétsi nez 300 nedochazi ke zméné vysledku PSO. Algoritmus
prestal byt citlivy na dalsi navySovani velikosti populace. Jako ukoncovaci kritérium bylo
zvoleno maximalni pocet iteraci. Maximalni pocet iteraci byl také zvolen na zakladé
nékolika béhu algoritmt. NavySovani poctu iteraci nad 800 mél na vysledek PSO
zanedbatelny vliv. Hodnoty ¢4, €3, Wmax @ @min byly zvoleny na zakladé doporuceni viz
kapitola 6.2.2 a odkazy na ¢lanky [16][18]. PSO pracovalo s interni klesajici setrvacnou
vahou.
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Abychom zachovali podobné podminky pro vSechny algoritmy, zvolili jsme
maximalnich a minimalnich hodnoty parametri stejné jako u GA. Abychom se
s hodnotami parametrt béhem cyklu nedostali mimo interval, byla pouzita stejné jako u
GA funkce zrcadleni. Funkce pro vypocet PSO byla ptevzata z [18].

7.2.3 Algoritmus SOMA
Nastaveni hodnot jednotlivych parametra algoritmu SOMA jsou v Tabulka 14.

Velikost populace 1000

mass — preskoceni viidce 2,5

krok 1.4

PRT 0,4
Max_evals 15 000
My_eps 0,001
Maximalni hodnoty parametra [8444441]
Minimalni hodnoty parametrt [3000000]

Tabulka 14: Hodnoty Parametra SOMA

Algoritmus SOMA byl z prevzaty ze skript Evolucni algoritmy od Josefa Tvrdika viz
odkaz [24]. Algoritmus SOMA je varianty All to One. Mezi parametry algoritmu patii
tzv. mass, jedna se o relativni velikost preskoceni viidce a je vypocitany dle vztahu:
mass = llx; — ol , (7.8)

[l = 7ol

kde 1, je vychozi pozice jedince, x; je pozice vidce a x; je poloha jedince, kam se dany
jedinec dostal pii pfeskoCeni viidce. ||x; — 1p|| je norma vektoru (x; — 1p) a ||x; — 1p]| je
norma vektoru (x; — ). Normy vektoru odpovidaji délkam tsecek s koncovymi body
To, X1, resp. 1o, X; . Hodnoty parametru mass jsou doporuéeny z intervalu [1.1;3] [24].

Velikost kroku je doporuceno v interval [0,11; mass] a zaroven plati, ze 1/krok neni
celé Cislo [24].

Na zakladé téchto predpokladi jsme po vice spusténi béhu SOMA hledali hodnoty
z danych intervald, které daji nejlepSi vysledky SOMA. Zvolili jsme mass=2,5 a
krok=1,4. Hodnotu PRT jsme zvolili 0,4 na zaklad¢ doporuceni viz [19]. Maximalni a
minimalni hodnoty parametra byly zvolené na zakladé zachovani podobnych podminek,
tedy stejné jako u GA a SOMA. Algoritmus SOMA ma kritéria ukonceni algoritmu
urCena dvéma podminkami, které zaroven musi platit soucasné. Prvni je, ze rozdil
nejhorsiho jedince z populace z hlediska kvality a nejlep§iho je mensi nez my_eps.
Algoritmus v kazdém cyklu sefadi matici populace od nejlepsiho po nejhorsiho jedince.
Jedna se tedy o rozdil posledniho a prvniho ¢lena populace jedincti. Hodnotu my_eps jsme
nastavili na 0,001. Dalsi ukoncujici podminka je srovnatelna s poCtem iteraci. Mame
parametr pocet krokii, ktery se vypocita podle vztahu:

59



mass (79)
krok’

v programu se pocet krokli zaokrouhli pomoci matlabovské funkce fix. Tato funkce

pocet kroki =

zaokrouhli Cislo na nejblizsi celé Cislo smérem k nule. V kazdém cyklu algoritmu dojde
k navySeni proménné nazvané func_evals o pocet kroki. Pocate¢ni hodnota func_evals je
velikost populace. Dalsi podminka pro ukonceni algoritmu je dana vztahem:
func_evals > d - max_evals, (7.10)

pokud plati nasledujici rovnice, je splnéna jedna z podminek k ukonceni algoritmu [24].
Parametr d je poCet parametrd, v naSem pripadé sedm a max_evals je proménna, kterou
jsme si zvolili na zacatku ve fazi inicializace. Hodnotu max_evals jsme zvolili 15 000,
hodnotu jsme vybrali na zakladé vice spusténi algoritmu. Hodnotu max_evals jsme zvolili
co nejvetsi a zarover, aby jeji navySovani meélo jesté vliv na funkci SOMA a nezvétSovalo
neumérné vypocetni Cas algoritmu. Maximalni a minimalni hodnoty parametrii jsme
zvolili stejné jako u PSO a GA.

7.2.4 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni bylo provedeno na zakladé MSE vysledné kiivky vytvorené algoritmy
spojitého GA, PSO a SOMA a simulované koncentracni kiivky C(t) bez Gaussova Sumu.
Dale byla hodnocena casova naro¢nost jednotlivych metod. K porovnani vykonu metod
jsme pouzili Matlabovskou funkci boxplot. Boxplot zobrazi maximum, minimum,
median, 25 Percentil, 75 Percentil, rozsah hodnot mezi 25 a 75 percentilem a odlehlé
hodnoty vstupni datové sady.
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Obrazek 16: boxplot spojity GA, MSE pro SNR= 10-50 dB
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Obrazek 17: boxplot spojity GA, MSE pro SNR= 1040 dB

Hodnoty parametri boxplotu jsou viz. Pfiloha A - U Spojitého GA z Obrazek 16
a Obrazek 17 je zfejme€, ze pro signaly shodnotou SNR=50 dB algoritmus
optimalizuje hife nez pro SNR= 10-40 dB. Maximum MSE u SNR=50 dB je vice jak
dvakrat vétsi nez SNR=10-40 dB. VSechny hodnoty boxplotu: minimum, maximum,
rozptyl, median, 25 a 75 Percentil nabyvaji vétSich hodnot nez u SNR=10-40 dB.
Hodnoty medianu u SNR=10-30 dB nabyvaji velmi podobnych hodnot a to
0d 2,87 - 107° do 3,01 - 10>, Hodnota medianu 2,32 - 10~> u SNR=40 je mensi nez
u SNR=10-30 dB. SNR=40 dB nabyva také mensi hodnoty u 25-75 Percentilu.
Hodnotu rozsahu mezi 25-75 Percentilem jsou si u SNR=10-30 dB velmi blizké
s hodnotami 1,38 — 1,43 - 10™>, u SNR=40 dB je hodnota jesté¢ mensi a to 1,34 -
1075. U SNR=50 dB s hodnotou 2,79 - 10~ se blizime skoro dvojnasobku hodnot
SNR=10-40 dB. Nejmensi minimalni hodnotu nabyva SNR=40 dB s hodnotou
0,32-107°.

U metody PSO z Obrazek 18 je zifejmy rozdil vykonu algoritmu v zavislosti na
Sumu. S vys§i hodnotou Sumu se zhorSuje vykon PSO. Metoda svym vykonem
prevysuje spojity algoritmus GA. Boxplot PSO pro SNR=10-50 dB je v ptiloze C.1.
U SNR=50 dB to neni tak zfejmé, i pfes to vSechny hodnoty parametra jsou mensi u
PSO nez u GA.
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Obrazek 18: boxplot PSO, MSE pro SNR= 10-40 dB
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Obrazek 19: boxplot PSO, MSE pro SNR= 10-30 dB

U PSO je vysoky rozdil vykonu u SNR=50 dB a u SNR =10-40 dB viz piiloha
C.1., diky velkému maximum SNR=50 dB nelze vidét rozdil odli§ného vykonu u
SNR=10-30 dB. Z Obrazek 18 l1ze vidét, ze rozsah hodnot u SNR=10 dB s hodnotou
2,20+ 1078 je tak dvakrat mensi nez u SNR=20 dB shodnotou 4,56 - 1078,
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Naptiklad u SNR=20 dB a SNR=30 dB rozdil rozsahu hodnot s hodnotami 4,56 -
1078 a 27,3 - 1078 je uz velmi velky. Jak vidime na Obrazek 20 u metody SOMA je
také sestupna tendence vykonu se zvysujici hodnotou SNR. Optimalizace SOMA jako
u PSO vykazuje lepsi vykon optimalizace nez u spojitého GA. V dalsi ¢asti jsme se
zabyvali porovnanim vykonu PSO a SOMA.
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Obrazek 20: boxplot SOMA, MSE pro SNR= 10-50 dB

7.2.5 Vyhodnoceni MSE pro PSO a SOMA
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Obrazek 21: MSE PSO vs SOMA se SNR=10 dB
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Obrazek 22: MSE PSO vs SOMA se SNR=20 dB
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Obrazek 23: MSE PSO vs SOMA se SNR=30 dB
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Obrazek 24: MSE PSO vs SOMA se SNR=40 dB
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Obrazek 25: MSE PSO vs SOMA se SNR=50 dB

U SNR=10 a 20 dB je lepsi vykonnost metody SOMA nez PSO. U SNR=30 dB je mens§i
hodnota maxima, minim, rozsahu a 75 percentilu u PSO, hodnota medianu a 25 Percentilu
je nepatrné mensi u SOMA. U SNR=40 dB je lepsi ve vSech parametrech metoda PSO.
Vykonnost metod u SNR =50 dB je u PSO a SOMA téméf srovnatelna.

7.2.6 Srovnani ¢asové narocnosti GA, SOMA a PSO

Na Obrazek 26,0brazek 27 a Obrazek 28 je srovnani doby trvani optimalizace pro
spojity GA, PSO a SOMA pro SNR=10-50 dB. Nejrychlejsi je algoritmus SOMA
s hodnotami kolem 8 sekund. Nejpomalejsi algoritmus je metoda PSO s hodnotami nad
15 sekund. Spojity GA ma nejvétsi rozsahy hodnot od 10-15 sekund. Rozsah hodnot mezi
25-75 percentilem je vétsi jak 1 sekunda.

65



spojity GA

1457 -

+ b----

SNR =10 SNR =20 SMR = 30 SNR = 40 SNR = 50

Obrazek 26: boxplot Spojity GA, ¢as pro SNR= 10-50 dB
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Obrazek 27: boxplot Spojity PSO, ¢as pro SNR= 10-50 dB
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Obrazek 28: boxplot SOMA, ¢as pro SNR= 10-50 dB
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7.3 Druha ¢ast — klinicka data

Tato Cast se zabyvala optimalizaci redlnych klinicky dat. V této Casti jsme pouzili
k optimalizaci metody PSO a SOMA. Spojity geneticky GA v optimalizaci realnych
klinickych dat vykazoval vysokou chybovost. Pracovali jsme se tfemi datovymi sady ze
tfi raznych experimentl. Kazda sada obsahovala 8 signald. Pro kazdy signal jsme spustili
program 10 X a vybrali nejlepsi realizaci. Kritériem pro hodnoceni kvality optimalizace
bylo MSE mezi realnym signalem a hledanou kiivkou optimalizace. Pocet parametrt
zustal zachovany. U parametru PSO jsme navysili velikost populace a maximalni pocet
iteraci na 1000. Ostatni parametry zustali zachované. Pro SOMU jsme zvolili stejné
parametry jako v predeslé kapitole.

Klinicka data byla méfena na mysi s podkozné implantovanym tumorem. Tento
nador byl sniman animalnim ultrazvukovym systémem Vevo 2100 na pracoviti Ustavu
piistrojové techniky AV CR v Brng. Jako kontrastni latka byl pouzit roztok Vevo
MicroMarker v koncentraci doporuc¢ené vyrobcem. Pro snimani byla pouzita linearni
sonda s frekvenci 20 MHz. Samotné snimani probihalo v rezimu Bolust&Burst, kdy ¢as
Burstu byl volen experimentalné po ustaleni koncentrace latky v krevnim ob&hu. Data
byla dale zpracovana v prostiedi Matlab.

Obrazek 29: Snimek nadoru, ktery byl podkozné implantovan mysi.

Ukazky reéalnych dat pro prvni experiment a vysledné funkce vytvorené metodou
PSO a SOMA jsou na Obrazek 30 a Obrazek 31. Ukazky pro experiment 2-3 jsou
v piiloze Pfiloha B -.
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Obrazek 30: PSO expl. Nejlepsi prolozeni PSO pro 8 signalu experimentu 1.

Na Obrazek 30 vidime prolozeni realnych dat z experimentu 1. Jednd se o nejlepsi
realizace z 10 spusténi béhu pro kazdou kiivku z pohledu MSE. Pro metodu SOMA je na
Obrazek 31. Lze vidét, ze si obé metody neporadili se signalem 7, graf vlevo dole.
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Obrazek 31: SOMA expl. Nejlepsi prolozeni SOMA pro 8 signalu experimentu 1.
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Obrazek 32: Srovnani hodnot MSE pro PSO a SOMA v prolozeni 8 kiivek u
experimentu 1-3.

Na Obrazek 32 vidime srovnani MSE u metod PSO a SOMA u experimentu 1-3.
Vykonnost obou metod v expl jsou témeért srovnatelné. Pro data exp?2 je lepsi metoda
SOMA, kterd méa mensi rozptyl hodnot mezi 25-75 percentilem a hodnotu 75
percentilu nez u PSO. U obou metod je hodnota medianu u exp2 mensi nez u expl,
maximalni hodnoty maji vSak véts§i u exp2. U exp3 znatelné prevlada ti¢innost metody
SOMA. U exp3 SOMA dosahuje menSich hodnot minima a maxima a rozptylu
hodnot, nez u PSO také hodnota medianu je u PSO radoveé vétsi nezu SOMA.
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Obrazek 33: hodnoty MSE exp1-3 pro SOMA.

Na Obrazek 33 lze vidét hodnoty MSE pro exp 1-3 pouze pro SOMA. Hodnoty
MSE pouze pro PSO lze vidét na Obrazek 34. Lze vidét, ze hodnoty exp3 daleko
prevysuji hodnotou medianu, rozptylu, maxima, minima, 25 a 75 percentilu nez u exp.
1-2. Na Obrazek 35 a na Obrazek 36 lze vidét Casovou naro¢nost vypoctu aproximace
u obou metod a experimentt. Boxploty byly vypocitany z vektoru vypocetniho ¢asu
pro 8 kfivek kazdého experimentu. Lze vidét, ze PSO dosahuje hodnot kolem 26
sekund u exp1-2 au exp3 dosahuje mensich hodnot, kolem 18 sekund. Metoda SOMA
konverguje daleko rychleji nez PSO. Pro expl — exp2 dosahuje hodnot kolem 8
sekund. U exp3 je to kolem 6 sekund.
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Obrazek 34: hodnoty MSE exp1-3 pro PSO.
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Obrazek 36: boxploty vektor(i hodnot ¢asli aproximace u metody SOMA pro expl —

exp3

V posledni ¢asti jsme porovnali optimalizaci Matlab funkci fmincon pro

podminénou optimalizaci s PSO a SOMA. Vzhledem k tomu, ze jsme data vzali

z Clanku viz [43], kde tuto funkci pouzili k optimalizaci, vypocitali jsme hodnoty
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MSE mezi jejich vytvofenou funkci pomoci fmincon a PSO a SOMA. Na obréazcich
37-40 jsou ukazky rozdilu aproximace a hodnota MSE u dvou kiivek z experimentu
1. Pro PSO byla pro 3 kfivku hodnota MSE=1,25-10* a pro 5 kfivku hodnota

MSE=3,197 - 10*. Pro Metodu SOMA byla hodnota pro 3 kiivku

MSE=2,0008 - 10* a pro 5 kiivku MSE = 1,4430 - 10™*.
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Obrazek 37: Srovnani metody fmincon a PSO u aproximace 3 kiivky expl, hodnota

MSE=1,25-10"*
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Obrazek 38: Srovnani metody fmincon a SOMA u aproximace 3 kfivky expl, hodnota
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Obrazek 39: Srovnani metody fmincon a PSO u aproximace 5 kiivky expl, hodnota
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8.ZAVER

Tato prace se zabyva principy ultrazvukové perfuzni analyzy a jednotlivymi
metodami pro stanoveni perfuznich parametri. V prvni kapitole byl popsan vyznam
dilu¢nich technik a jejich pouziti v kvantifikaci toku krve. Dale jsme nastinili vyznam
dilu¢nich kiivek a moznost jejich aproximace. Nasledné¢ byly popsany fyzikalni a
stochastické reprezentace hemodynamického modelu. Seznamili jsme se s vlastnostmi,
chovanim a vyznamem ultrazvukovych kontrastnich latek.

Ve druhé kapitole jsme se zabyvali teoretickymi matematickymi modely pro
aproximaci dilu¢nich kfivek. Vysvétlily jsme si hlavni predpoklady Steward-
Hamiltonovych vztahi pro vypocet priatoku krve a objemu pomoci AUC a MTT. Dale
jsme popsali jednotlivé funkce slouzici k aproximaci dilucnich kfivek. Uvedli jsme
princip a pfedpoklady difuzniho driftového modelu.

Ve treti kapitole jsme se zabyvali metodou Bolust&Burst se kterou jsme dale
pracovali ve druhé praktické ¢asti.

Kapitola Ctyfi se veénovala teorii neevolucnich technik optimalizace. Metodou
nahodného prohledavani a Simplexovou metodou.

Pata kapitola se zabyvala teorii Evolucnich algoritmu, konkrétné genetickym
algoritmem.

Sesta kapitola uvedla rojové algoritmy, mensi kapitolku vénovala optimalizaci
kolonii mravenct (ACO). Vice se v§ak zabyvala algoritmy SOMA a PSO se kterymi jsme
pracovali ve druhé praktické Casti.

Sedma kapitola se vénovala praktické ¢asti. Prakticka ¢ast byla rozdélena na dvé
Casti. V prvni ¢asti jsme pomoci nastroje Matlab Simulink vytvorili simulaci priabéhu
tvaru diluéni kiivky po intravenoézni aplikaci bolusové injekce. Vytvotili jsme dvé dilucni
kiivky, kdy jedna kfivka byla vice strma nez druhd. Provedli jsme prolozeni kiivky
pomoci nastroje Curve fitting z Optimization toolbox v Matlabu, ktery vyuziva
k prolozeni metodu nejmensich Ctvercti. Provedli jsme prolozeni simulované kiivky
metodou nejmensich ¢tverct a metodou spojitého genetického algoritmu ¢tyimi funkcemi
LDRW, FPT, gama a lognormalni. Déle jsme se zabyvali vlivem Sumu na vykon obou
metod. Simulovany signal byl rusen tfemi hodnotami Sumu a byl zkouman vliv na vykon
algoritmu. Zvysujici se hodnoty SNR mély negativni vliv na optimalizaci u obou metod.
Ve druhé praktické Casti jsme se zabyvali metodou Bolust&Burst. Simulovana data jsme
optimalizovali pomoci metody spojitého genetického algoritmu, pomoci metody PSO a
SOMA. Pribéh AIF byl vytvoren pomoci parametrického vyjadieni jako soucet dvou
lognormalnich funkci. Dosli jsme k nazoru, ze metody SOMA a PSO prevySuji svym
vykonem metodu spojitého GA. Ve druhé ¢asti jsme aproximovali realnd data ze tfi
experimenti metodou SOMA a PSO. Nejlepsi hodnoty vykonu metod jsme dostali
v experimentu 1. Algoritmus SOMA byl rychlejsi nez PSO. Vykon PSO u experimentu 3
byl fadove horsi nezu SOMA a nez u experimenta 1-2.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

C()
IDC
MTT
SNR
LDRW
Q

A%

Xj

P

Xm
Ve

A

Ax
At

8(t)

Jbolus
J repl
L(n)

I SN ™ ! © A

<X
(] ]

funkce koncentrace indikatoru

Dilucni kiivka

Stfedni doba ptepravy

Pomér signal vaci Sumu

teoreticky model zalozeny na feSeni difuze s driftovou rovnici
prutok

objem

misto vpichu indikatoru

pravdépodobnost

misto méfeni koncentrace indikatoru
objem jednoho kompartmentu

plocha prafezu trubice

specificky usek na ose x

Casovy interval

pravdépodobnost pfechodu ¢astice
pravdépodobnost toho, Ze Castice ztustava v kompartmentu
konstanta Poissonova rozdéleni, kde A=np
magneticka rezonance

kiivka intenzity obrazu jako funkce Casu
intenzita

plocha pod kiivkou ¢asové intenzity

Cas dosazeni maximalni intenzity

prutok krve

mnozstvi indikatoru v injekci

pramér

standardni smérodatna odchylka
pocatecni intenzita

Cas prichodu bolusu

Diracova delta funkce

parametr rychlosti

Clen s maximalni vérohodnosti bolusové ¢asti

¢len s maximalni vérohodnosti replenishment casti
Laplaciantiv operator

vzorkovaci perioda

realna Cisla

reflexe

expanze

kontrakce

zmenseni

Vv

Vv

bod reflexe
bod expanze
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ROI

TRF
R(t)
ATIF(t)
PET

funkce gama

faktorial

nahodna proménna

Casovy interval

pozice Castice za Cas nt

difuzni koeficient

rychlost toku krve

koeficient Sikmosti

typ difuzniho driftového modelu
globalni minimum

soufadnice

pocet pokusu, poCet kompartmentd
kiivka aproximace Poissonovym rozdélenim
normalni rozdéleni

koncentrace indikatoru v kompartmentu i
kompartment

Sikmost distribuce

parametr tvaru

parametr méfitka

amplituda diluéni kiivky

operator Gamma

Gamma variacni model

operator Gamma

faktorial

sekce trubice

koncentracni kfivka

difuzni koeficient

rychlost toku krve

rozptyl

vzdalenost mezi poCatkem a koncem kiivky
koeficient Sikmosti kfivky

prutok krve

objem krve

mechanicky index

oblast zajmu

maximum kiivky

Casova konstanta

tkaniova rezidualni funkce

bezrozmérna veli¢ina tkafiového zbytku
arterialni vstupni funkce

pozitronova emisni tomografie
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SPECT
CT
MRI
Chrolus(t)
*
Crepi(t)
H(t)

Wmax
Wmin
GA
x .(lo)

jednofotonova emisni tomografie
pocitacova tomografie

magneticka rezonance
koncentraéni kiivka bolusové casti
konvoluce

koncentracni kiivka faze replenishment
Heavisideova (jednotkova) funkce
bod vnéjsi kontrakce

vnitini kontrakce

bitovy fetézec

pravdépodobnost vybéru
individualni kvalita jedince
velikost populace

délici bod

prvni rodi¢

druhy rodi¢

prvni potomek

druhy potomek

tfeti potomek

pravdépodobnost kiizeni
optimalizace kolonii mravencu
optimalizace rojem castic

pocet parametrt, dimenzi prostoru
dolni hranice

horni hranice

uniformni rozdéleni

rychlost

nejlepsi pozice Castice

iterace

vektor rychlosti

vektor globalnich nejlepSich feSeni
konstanta zrychleni, kognitivni koeficient
konstanta zrychleni, socialni koeficient
nahodna cisla

interni vaha

maximalni hodnota interni vahy
minimalni hodnota interni vahy
geneticky algoritmus

dolni hranice
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PV
LN

horni hranice

perturbacni vektor
lognormalni rozdéleni
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Priloha A - Méfené hodnoty parametri

Al

A2

Tabulka: Hodnoty minima, maxima, medianu, 25 percentilu, 75 percentilu a

rozsah hodnot mezi 25 a 75 percentilem MSE pro GA, PSO a SOMA pro

SNR 10-30 dB
MSE SNR=10 dB SNR=20dB SNR=30dB
GA PSO SOM | GA PSO SOM | GA PSO | SOM
M (1071 (1077 [10~°]] [10~%]] [10~°]] [10~¥]] [10~°] [107][ [1077]
min | 0,54 0,18 0,81 0,56 0,72 0,94 0,78 0,57 0,59
max 4,55 26,61 | 10,26 | 4,95 25,77 | 9,14 | 4,54 11,55 | 11,71
Media | 3,01 1,33 3,97 2,87 5,07 4,13 2,96 4,33 4,21
25per. | 2,29 0,77 2,90 2,17 3,50 3,00 2,13 3,30 2,98
75per. | 3,70 2,97 6,07 3,55 8,06 5,88 3,57 6,03 6,25
Rozs. | 141 2,20 | 3.18 1,38 4,56 2,88 1,43 2,73 3,27

Hodnoty minima, maxima, medianu, 25 percentilu, 75 percentilu a rozsah

hodnot mezi 25 a 75 percentilem MSE pro GA, PSO a SOMA pro SNR 40-50

dB
MSE SNR=40 dB SNR=50dB
GA PSO SOMA GA PSO SOMA
B (0°] [ (10 [[10°] [ [1075] [1076] | [1075]
minimum 0,32 0,83 0,93 2,20 8.32 0,94
maximum 4,87 12,01 | 19,95 13,0 105,80 10,93
median 2,32 3,87 4,41 4,92 46,29 4,60
25 percen. 1.78 2.69 2.70 4.02 31.78 3,23
75 percen. 3,11 5,07 6,38 6,81 04.26 6,42
rozsah 1,34 2,38 3,67 2,79 32.48 3,20
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Priloha B - Namérené grafy

B.1 Klinicka data z experimentu 2. a aproximace metodou PSO
02 T 02
M 0.2 !'1'
01 o1l | 0.1 | kAL.
[ ) s
0 0 0

o e TN
. l it

0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
0.3
| .
002 ] | ko 041 v
|
ok :
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0.2 0.2

"
et

0.2
0.2 \

0.1 || Yoy o ‘hﬁmﬁi"

o -
0 100 200 300 0 100 200 300

0.1

0.06 03

0.2 M
0.1 174

0
0 100 200 300

0.04

ooz |\

86



B.3 Klinicka data z experimentu 3 aproximace metodou PSO
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Priloha C - Boxploty

C1 Boxplot hodnoty PSO, MSE pro SNR= 10-50 dB pro Simulovana data
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Priloha D - CD

Ptilozené CD obsahuje:

e Slozka — prvni_cast:

O

O O O O

O

Simulace (Simulink Model)

repr (MATLAB Code)

mutace_s (MATLAB Code)
spojity GA (MATLAB Code)
funkceprolozeni (MATLAB Code)
funkcel.mat

funkce2.mat

e mutace_s (MATLAB Code)

e reprodukce (MATLAB Code)

e us_perfan_v031GA (MATLAB Code)
e us_perfan_v031pso (MATLAB Code)
e us_perfan_v031soma (MATLAB Code)
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