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ABSTRAKT

Teoretickd &ast projektu se zabyva rozborem farmakokinetickych d&ji a zakladnimi vlast-
nostmi matematickych modeld uZivanych ve farmakokinetice. Tento popis je zaméFen
predeviim na modely vyuZivané pro perflzni zobrazovaci metody. Cilem projektu je
vytvofit algoritmus pro simulaci vybranych modelli na zdkladé zadanych parametrii a algo-
ritmus slouZici k proloZeni experimentalné méfenych dat vybranym modelem s vypoétem
zakladnich farmakokinetickych parametrli. Dalsim krokem YeSeni je realizace grafického
rozhrani, které umozni pln& vyuZivat vytvorené algoritmy v uZivatelsky p¥istupnéjsim
prostfedi. Vystupem prace je program, ktery lze vyuzit k ziskdni parametri redlnych
dat a jako nazornd ukdzka vlivu téchto parametrl na priibéh zvolenych funkci.

KLICOVA SLOVA

matematické modely, farmakokinetické modely, perfuzni zobrazeni, gamma funkce, log-
normalni funkce, LDRW model, simulace modelii, proloZeni dat, optimalizace funkce

ABSTRACT

The theoretical part of this project is occupied with analysis of pharmacokinetic actions
and also basic attributes of mathematical models used in pharmacokinetics. This de-
scription is mainly focused on models used for perfusion imaging methods. The aim of
this project is to create an algorithm that simulates chosen models based on assigned
parameters and also an algorithm that serves to fit experimentally measured data with a
chosen model with a calculation of basic pharmacokinetic parameters. The next step of
this solution is graphic interface realization which enables a full use of created algorithm
in more accessible surroundings for the user. The result of this work is a program that
can be used to obtain real data parameters and as well as a visual sample of the influence
of these parameters on a process in a chosen functions.

KEYWORDS

mathematical models, pharmacokinetics models, perfusion imaging, gamma function, log-
normal function, LDRW model, simulation of models, data fitting, function optimization
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UVOD

Cilem perfuznich zobrazovacich metod je zachytit vztah mezi anatomickou struk-
turou a jejim funkénim projevem. Princip vychazi ze stanoveni miry prokrveni.
To se déje na zakladé sledovani prubéhu koncentrace kontrastni latky v krevnim
fecisti. Perfuzni analyza poté umoznuje ziskat parametry tkané informujici o zménéch
v krevnim prutoku ¢i jejim metabolismu. Toho 1ze v dnesni dobé vyuzit predevsim
k diagnostice nddorovych onemocnéni ¢i obstrukei v cévnim systému. Protoze z redl-
nych prubéhu dat lze jen obtizné stanovit potfebné parametry, vyuziva se pro je-
jich aproximaci farmakokinetickych modelu. Mezi nejhojnéji vyuzivané patii modely
vychazejici z matematickych prubéhu. Jednim z nich je log-normélni model a gamma
model, ktery ma jiz spise historické postaveni. Casto pouzivanym modelem je také
Local density random walk, ktery vychazi z popisu diluce ¢astit.

Cést préce se zabyvéa teorii matematickych modeli, zdkladu farmakokinetiky
a vyuziti nékterych jejich metod v perfuznim zobrazeni. Prvni ¢dst je tvodem
do zakladnich pojmu z oblasti modeli. Obsahuje zakladni déleni modelta podle je-
jich vlastnosti a matematické vyrazy pouzivané pro jejich popis. Déle jsou nastinény
zéklady o modelovani pohybu lé¢iva v organismu. Jsou popsany zakladni vztahy
farmakokinetiky a nékteré vypocty dulezitych parametri. Uvedena je teorie tii
zakladnich modelu, které se pro popis perfuze vyuzivaji.

Hlavnim cast prace je vénovana samotnému feSeni. Cilem je vytvorit soubor
funkci v programovém prostiedi Matlab, které umozni simulaci vybranych modelu
na zakladé zvolenych parametri. Dale vytvorit skript, ktery ma za kol zvolenymi
modely proklddat experimentalné namérend a stanovit parametry modelu. Poslednim
ukolem je realizovat pro tento balik funkei grafické rozhrani umoznujici snadny uzivatel-
sky pristup. Popis je vénovan pfedevsim samotnému vytvareni funkci a realizaci
uzivatel-ského rozhrani. Je nastinéna problematika optimaliza¢nich tloh a jejich ap-
likace v ramci této prace.



1 MATEMATICKE MODELY

Matematickym modelem se rozumi popis vybranych vlastnosti studovaného ob-
jektu pomoci matematickych vyrazu. Tyto vyrazy zahrnuji mnoziny proménnych,
konstant a rovnic a jsou jimi vyjadieny vztahy mezi jednotlivymi prvky zkoumaného
sytému, jejich chovani ¢i struktura.|[17]

Cinnost, kterd vede k sestaveni takového modelu nazyvame modelovdnim. Mod-
elovani prispiva k ziskani predstav o vazbach mezi nejruznéjsimi systémy, castmi
systému, ¢i ziskavani jinych parametru souvisejicich s jejich ¢innosti. S vyuzitim
matematickych modelu se lze setkat témér v kazdém védnim oboru od biologie,
ekonomie az po studii socidlniho chovani, znecisténi apod., kde umozinuji zkoumat
slozité a jinym zpusobem tézko postizitelné jevy.[3]

To, zda model spravné interpretuje zkoumanou skutec¢nost, probihd za pomoci
jeho simulace. Tj. vyhodnoceni jeho vystupni funkce po zavedeni pocatecnich
podminek. K tomu se nejcastéji vyuziva diskrétniho modelu (viz déle) za pouziti
vypocetni techniky.

1.1 Klasifikace matematickych modelua

Veliciny reprezentované v matematickém modelu mohou vykazovat rizné vlast-
nosti na zékladé jejich vzniku ¢i prubéhu. Pro blizsi popis procesu probihajicich
v lidském (nebo obecné kterémkoliv) organismu a jeho lepsi pochopeni je uvedeno
nasledné zakladni rozdéleni.

Matematické modely 1ze klasifikovat podle:

1. Typu vyskytujicich se velicin:

e Deterministické — jevy reprezentované v modelu jsou nendhodné, tzn. jsou
vzdy definovany stejnym zpusobem a pii simulaci za stejnych pocatecnich
podminek je i vysledek stejny.

e Stochastické — kde je alespon jedna velicina nebo funkce nahodna, tedy je
déna pravdépodobnosti vyskytu jevu, ktery reprezentuje.

U biologickych systému se muzeme setkat s obéma typy velicin. Prikladem
muze byt absorpce zivin v traviciho traktu. Samotny jev je deterministicky,
protoze se vyskytuje u vSech subjektu, rychlost absorpce méa vsak stochasticky
charakter — jeji velikost je ovlivnéna mnoha vedlejsimi vlivy a nelze ji jednotné
kvantifikovat pro vsechny situace.[3]

2. Zavislosti a vztahu k casu:

e Statické — casova zavislost zmény veli¢iny neni u statickych modelt zohled-
néna. Je popsana pouze v ustdleném stavu nebo po delsim c¢asovém
tseku a jeji hodnota nezavisi na hodnotach predchozich (model systému
bez paméti). Piikladem muze byt vyjaddieni neménné struktury, ¢i jevy,
u kterych muzeme casovou zavislost zanedbat.[17]



e Dynamické — zahrnuji parametr casu a postihuji tedy vyvoj sledované
veliciny v ¢ase. Nabyvani hodnot je zavislé na predchozim stavu velic¢iny,
jedné se proto o model systému s paméti.

3. Zavislosti zmény prvki modelu:
e Linedarni — pokud plati princip superpozice, tzn. Ze vystup modelu je
piimo imérné zavisly na vstupnich proménnych.
e Nelinedrni — model, jehoz prvky nevykazuji linedrni zavislost.

Biologické systémy jsou obecné nelinearni. V urcitém rozsahu veli¢iny lze vSak
zanedbat drobné odchylky a tento systém reprezentovat linedrnim modelem.
Linearita je proto pouze aproximaci redlného chovani, avsak s dostatecnou
presnosti.

4. Spojitosti v case:
e Spojité — jsou dany spojitou funkei spojitého casu, prvky takového modelu
jsou definovany v kazdém nekoneéné malém ¢asovém okamziku[17].
o Diskrétni — veliciny takového modelu jsou definovany pouze v urcitych
kratkych casovych okamzicich. Jedna se zpravidla o vzorkovany signdl
v podobé ¢iselné posloupnosti.

Pro potieby simulace modelu budou vyuzity pouze modely diskrétni. Vyplyva
to z nutnosti vyuziti programového vybaveni, které nedokaze principialné se spo-
jitym casem pracovat. Vzorky jsou vSak natolik mélo od sebe vzdaleny, ze
vystupni funkci muzeme zjednodusené uvazovat jako spojitou.

5. Popisu procesti:

o Vnejsi popis — model nerespektuje déje probihajici uvnitt a zachycuje
pouze vnéjsi projev studovaného systému. Lze ho proto nazvat také
vstupni/vystupni model[3].

o Vnitrni popis (stavovy) — vyjadiuje svymi proménnymi zavislosti jevu
probihajicich uvniti systému. Tim je schopny zachytit také jeho struk-
turu.

Aby bylo mozné lépe zachytit interakce ve sledovaném systému je dominantné
vyuzivan popis stavovy.

V nésledujicim textu je uvedena teorie stavovych rovnic, pouzivanych pro popis
prubéhu latky lidskym télem.

Dynamicky systém je dan obecné stavovymi rovnicemi, které urcuji vztah mezi
jednotlivymi veli¢cinami, které tento systém definuji. Prvni rovnici oznac¢ujeme jako
stavovou (diferencidlni rovnice 1. fddu) a pro linearni spojity systém plati [3]:

ox
5= Az(t) + Bu(t), (1.1)

kde A je matice vnitinich vazeb systému, B je matice vazeb systému na vstup,
u vstupni proménna a z stavova proménna.

Druhou rovnici oznac¢ujeme jako vystupni a pro linedrni spojity systém plati:
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y(t) = Cx(t) + Du(t), (1.2)

kde C je matice vazeb vystupu na stav, D matice vazeb vstupu na vystup a y(t)
vystup systému v case t.

Pro diskretni modely za predpokladu linearity je stavovy popis definovan diferencéni
rovnici 1. fadu a vystupni rovnici a lze pak obdobné psat:

x(nt+1t) = A z(nt) + B - u(nt), (1.3)
y(nt) = C-z(nt) + D - u(nt), (1.4)

kde konstanty A,B,C,D a proménné u,z,y maji stejny vyznam jako v rovnicich
(1.1) a (1.2).
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2 FARMAKOKINETICKE MODELY

Matematické modely vyuzivané pro popis distribuce 1é¢iva (farmaka) v lidském
organismu po jeho aplikaci se nazyvaji farmakokinetické modely. Pti aplikaci far-
maka dochéazi v organismu k pochodum, které distribuci farmaka v prubéhu casu
z vétsi ¢i mensi miry ovliviuji. Tyto zmény pak mohou (ale nutné nemusi) byt
doprovazeny také odpovidajicimi zménami koncentrace. Koncentrace je ve vétsiné
pripadech hlavnim zkoumanym parametrem, a to predevsim z hlediska jeji casové a
prostorové zmeény. [2]

Cilem farmakokinetického modelu je tedy popsat déje ovliviujici distribuci far-
maka vytvorenim abstraktnich modelu za pomoci zjednoduseného matematického
popisu a vyjadrit tak zménu koncentrace farmaka v prubéhu ¢asu. To nejcastéji
probiha analyzou koncentraci 1é¢iva v télnich tekutinéch.

Déje ovliviujici tyto zmény lze rozdélit mezi tii zakladni pochody:

1. Resorpce — vyjadiuje prestup léciva z mista aplikace do krevniho teciste.
Piikladem muze byt vstrebavani léku z traviciho traktu. Nez se farmakum
dostane do cilové tkané, musi prekonat biologické prekazky oddélujici vnéjsi
prostiedi od vnitintho (sliznice, bunééné membrény, bunééné struktury). Tim
dochazi ke zpozdéni ucinku a vazbam farmaka na jiné nez cilové struktury.

2. Distribuce — je proces, pii némz dochazi k rozsiteni léciva z krve do ostatnich
tkdni a orgdnu, piipadné k jeho vazbé jiné struktury (nejcastéji plazmatické
bilkoviny). Lé¢ivo mé tedy tendenci se postupem cCasu rovnomeérné rozptylit
po celém organismu. Nejvétsi vliv na rychlost rozptyleni ma perfuse (prokrveni)
tkani, jelikoz hlavni cestou distribuce lé¢iva je krevni obéh. 2]

3. Eliminace — zahrnuje vSechny pochody, prispivajici k odstranéni latky z organ-
ismu (vylucovani a biotransformace). To vede k postupnému snizovéani koncen-
trace léciva v organismu. Na téchto déjich se z nejveétsi ¢asti podili funkce jater
a ledvin. Eliminace ledvinami zahrnuje procesy glomerularni filtrace, aktivni
exkrece a resorpce. Jatra se snazi latky eliminovat nejcastéji vazbou na jiné
latky. Kromé toho existuji jesté dalsi cesty eliminace napi. slinami ¢i potem.

Prostor, do kterého se farmakum §iii, 1ze urcit nékolika zpusoby. Pro nékteré
modely plati, Ze obecné 1ze lidsky organismus rozdélit na oddily, mezi kterymi zména
distribuce na zakladé zminénych pochodu probihaji. Tyto oddily se nazyvaji kom-
partmenty a jejich vyznam bude probran dale. Plati vsak, ze za takovy oddil lze
povazovat jak celé télo ¢lovéka, tak jednotlivé subsystémy jako napiiklad krevni obéh,
¢i intersticidlni tekutinu.[?]

2.1 Zakladni farmakokinetické parametry

Farmakokinetické parametry jsou proménné, které podavaji predstavu o chovani
a vlastnostech farmaka v organismu a popisuji zdkladni jevy, které toto chovani
ovliviiuji.  Jejich vyuzitim lze docilit sestaveni fungujictho modelu, nebo zpétné
pri simulace modelu konstruovaného pro danou situaci urcit néktery ze zakladnich
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parametru a usuzovat tak na vlastnosti daného farmaka nebo prostiedi, ve kterém
se distribuuje.[I]

Farmakokinetické parametry délime podle jejich zavislosti na primdrni a sekunddrni.

Primarni parametry zavisi na fyziologickych pochodech jako proudéni krve, glomeru-
larni filtrace a patii mezi né:

e distribucni objem — V4
e clearance — CL

Sekunddrni parametry zavisi na parametrech primarnich a jsou to predevsim:

plazmaticky polocas eliminace — t;/,
plocha po kiivkou — AUC

absolutni biologickd dostupnost — Faps
absopcni a eliminacni konstanta

Distribuéni objem V4

Distribuéni objem vyjadiuje pomér mezi mnozstvim farmaka v organismu vuéi
jeho koncentraci v krevnim obéhu. Vyjadiuje tedy hypoteticky objem tekutiny,
ve kterém by se farmakum muselo rozpustit, aby dosahlo stejné koncentrace jako
v plazmeé [1I]. Je tedy definovan jako:

Vo= [i/k]. 2.1)

kde D je zndma velikost aplikované davky, tedy mnozstvi farmaka v téle a ¢ kon-
centrace farmaka v plazme.

Clearance CL

Clearance charakterizuje vykonnost elimina¢nich orgdnu a zahrnuje vSechny eli-
minacni procesy. Udavéd, jaké mnozstvi tekutiny bude oc¢isténo od aplikovaného far-
maka za jednotku ¢asu, resp. jakou rychlosti probéhne tato eliminace a zméni se jeho
koncentrace v plazmé nebo obecné v biologické tekutiné. Z toho vyplyva, ze:

CL = % ml/min] (2.2)

kde v, je rychlost eliminace udavana v jednotkach za c¢as, CL clearance a ¢ je
koncentrace latky v krvi.

Plazmaticky polocas eliminace t;/;

Vyjadiuje c¢asovy usek, po kterém klesne koncentrace sledované latky v plazmé
na polovinu své puvodni hodnoty. Jak jiz z ndzvu vyplyva, je tento parametr zavisly
na procesu eliminace.
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Pti vyjadreni tohoto procesu eliminacni konstantou proto plati vztah:

In2 0,693 _ .
tl/g = k_ = K [mm] s

(2.3)

kde k. je eliminacni konstanta, ktera je urCena pomérem primarnich parametru
a pro definovany distribucni objem V4 plati tedy také:

0,693 - Vq

tie = — L [min] . (2.4)

7, toho vyplyva, ze ¢im delsi bude polocas eliminace, tim vétsi bude distribuéni
objem V4, pripadné nizsi clearance CL.

Plocha pod krivkou AUC

Myslenou kiivkou je prubéh koncentrace farmaka v organismu. AUC je piimo
umérna celkovému mnozstvi mérené latky v organismu a lze pomoci ni vyjadrit bio-
logickou dostupnost, tj. skute¢né mnozstvi resorbované latky. [1]

Plocha je v prubéhu casu ¢t vymezena:

e v Ccasovém intervalu t =< 0 : oo > pro jednorazovou aplikace
e v Casovém intervalu mezi dvéma davkami pti opakované aplikaci

AUC je ptimo zavisld na mnozstvi latky, které bylo podano do centralniho kom-
partmentu (oddilu), a to bez ohledu na rychlosti vstupu do kompartmentu. Srovnéni
AUC pro intravenézni (i.v.) a jiny typ aplikace ma vyznam pro urceni biologické
dostupnosti (viz déle).[2]

Uréeni AUC pfi opakované aplikaci

(2

C_
intravenozni aplikace

koncentrace v krvi

koncentrace v krvi

S
o

per os aplikace

t1f2 éas

Obr. 2.1: Znéazornéni nékterych farmakokinetickych parametru
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Na obr. 2.1 je zndzornén rozdil mezi prubéhem koncentraci po i.v. a per os
apli-kaci. Definovana je plocha pod kiivkou AUC a plazmaticky polocas eliminace
ti/2. Z obrdzku je dédle patrné, Ze pro urceni plochy AUC pii opakovaném poddvani
farmaka je jeji hodnota pocitana pouze pro jeden cyklus probihajici mezi dvéma
davkami.

Absolutni biologicka dostupnost F

Biologicka dostupnost prezentuje podil podané davky farmaka, dostupny systémo-
vé. Protoze pro i.v. aplikaci se farmakum dodava primo do systémového obéhu,
uvazujeme Faps = 1. Pro jiné typy aplikace proto muzeme F s ziskat porovnanim
pravé plochou pod kiivkami AUC podle[?]:

b AUC
Abs — AUCIV

Absorpcni konstanta k,

Na urovni modelovani neni dulezité jakou cestou je latka do organismu aplikovana,
ale ze pri vstupu do kompartmentu dochazi k prekonavani biologickych membran
absorpci. Absorpéni konstanta tedy vyjadiuje miru rychlosti absorpce a je charak-
terizovana zménou koncentrace latky za jednotku casu a ve vétSiné piipadech je
reprezentovana kinetikou 1. fadu.[2]

-100 [%]. (2.5)

Eliminaé¢ni konstanta k.

Elimina¢ni konstanta ke udava okamzitou rychlost eliminace vyjadienou jako
podil farmaka eliminovaného za ¢asovou jednotku [2]. Tento déj zahrnuje predevsim
procesy biotransformace a exkrece. V pripadé, ze zname plazmatickou koncentraci
ve dvou casovych okamzicich, lze k. vypocitat podle:

In&e —
ko= =S = Z”Ct; - Zb% fmin~1]. (2.6)

2.2 Kompartmentové modely pohybu léciva
VvV organismu

Kompartmentem je myslena idealizovand diskrétni ¢ast prostoru, tedy jakysi hy-
poteticky oddil o ur¢itém objemu a slozeni. Tento idealizovany oddil vykazuje tytéz
vlastnosti pro vsechny probihajici procesy ovliviujici sledované déje. Aby bylo mozné
s témito oddily dale pracovat, uvazuje se, ze farmakum je v jeho ramci zcela ho-
mogenné rozptyleno.

Kompartmentové modely predpokladaji, ze lidsky (nebo jakykoliv) organismus
Ize zjednoduSené popsat jako sérii rizné navzdjem propojenich kompartmenti. Po-
hyb ¢astic mezi témito kompartmenty je definovan pomoci rychlostnich konstant.
Fyzikalni vlastnosti kompartmentu lze vyjadiit nékterymi zdkladnimi parametry zmi-
nénymi vyse. Na zdkladé téchto parametru lze postihnout dynamické déje, které mezi
jednotlivymi oddily probihaji a ddle usuzovat na vlastnosti ¢i strukturu v oblastech
zdjmu. [2]
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Vétsina déju (difuze, filtrace, biotransformace) ovliviiujici osud latky v organismu
se Tidi kinetikou 1. fadu, coz znacné usnadnuje jejich matematicky popis.

Pro tyto déje plati, ze:

e jejich rychlost je v kazdém okamziku piimo timérna koncentraci farmaka nebo
koncentracnimu rozdilu

e rychlost déje muzeme popsat rychlostni konstantou 1. fadu nebo dobou polocasu
déje

2.2.1 Jednokompartmentovy model

Nejjednodussim farmakokinetickym modelem distribuce 1é¢iva v organismu, ktery
popisuje télo jako jednoduchou homogenni jednotku je jednokompartmentovy model

(viz obr. 2.2).
i

Obr. 2.2: Blokové schéma jednokompartmentového farmakokinetického modelu

Model prezentuje situaci, kdy je zména koncentrace farmaka v plazmé nésledovana
rychlou zménou koncentrace v tkanich, i kdyz nelze pocitat, ze by farmakum bylo
v celém téle rozptyleno rovnomérné. Aplikace lé¢iva do kompartmentu probihd bud
pfimo intravendézné, nebo dochazi k absorpci v piipadé jiné cesty (peroralné, intra-
muskularne,..)[2].

Pokud dojde u jednokompartmentového modelu aplikaci latky intravendzné a jeji-
mu okamzitému rozptyleni, je mozno v tomto zjednoduseném piipadé zménu koncen-
trace v kompartmentu charakterizovat pouze eliminacni konstantou k.. Matematicky
ziskdme diferencilni rovnici 1. fadu[3]:

0C

ot
kde C(t) je koncentrace sledovaného farmaka v case —k., k. je elimina¢ni kon-

stanta. ReSeni této rovnice dava tvar:

= k.- C(t), (2.7)

C(t) = Cp-el=ke - 1), (2.8)

kde C(0) je koncentrace v okamziku podani davky farmaka. Tato pocatecni kon-
centrace bude odpovidat poméru davky D a distribuc¢niho prostoru Vy:

D

C(0) = -

(2.9)
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Koncentrace farmaka po aplikaci i.v. ¢i ukonceni faze absorpce pak vykazuje
v ¢ase monoexponencialni pokles, ktery je charakterizovan nejvétsim tibytkem v case t
blizicimu se pocatku aplikace a v poklesu ibytku v pozdéjsich fazich. Zmeéna rychlosti
ubytku je pak piimo imeérnd velikosti elimina¢ni konstanty.

V pripadé aplikace latky jinym zpusobe nez i.v. je nutné pocitat s absorpéni fazi
a zapocitat absorpéni koeficient. Tim ziskdme rovnici demonstrujici nejjednodussi
piipad prubéhu hladiny v krvi, Batemanovu funkci[1]:

Ky
ky — ke

Zde k., k, jsou rychlostni koeficienty,a je konstanta, kterou lze pomoci biologické
dostupnosti F, davky D a distribuéniho objemu V4 definovat jako:

C(t)=a- c(e7ket —ghatty, (2.10)

_F-D

a= v,
Absorpce latky do samotného kompartmentu a jeji eliminace jsou vyjadreny dvéma

protichudnymi ezponenciondlnimi funkcemi. Nelze ovsem Tici, ze by se jednalo o soucet

vvvvvv

(2.11)

se nachézi. Souhra téchto funkei se oznacuje praveé jako Batemanova funkee. [I]

Jinym zpusobem lze tento déj popsat , bude-li absorpce latky reprezentovana niko-
liv absorpéni konstantou, ale samostatnym kompartmentem. Tim vznikne dvoukom-
partmentovy model s jednosmérnou komunikaci (viz obr. 2.3). Dvoukompartmentové
modely budou blize popsany v nasledujicim textu.

Tk

Obr. 2.3: Dvoukompartmentovy model pro popis absorpce latky

2.2.2 Dvoukompartmentové modely

Vlastnosti jednotlivych ¢asti organismu se mohou velmi ruznit predevsim v souvis-
losti se zasobenim krvi, rozdélovacim koeficientem nebo permeabilitou kapilar. Tyto
rozdily vSsak jednokompartmentovy model zanedbava a muze tim dojit k ovlivnéni
¢asového prubéhu distribuce farmaka. Vicekompartmentové modely se tedy vyuzivaji
pro podrobnéjsi modelovani, kdy je potfeba fesit vnitini strukturu kompartmentu
Ucastnicich se na distribuci latky.[2]

Jako dostacujici bude uvazovan popis modelu slozeného ze dvou kompartmentu
- centralniho V; a periferniho V,. Existuje navzajem nékolik kombinaci v zavislosti
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na toku a na tom, ze kterého kompartmentu dochazi k eliminaci farmaka. Pro cil
této prace bude dan V; jako objem krevniho fecisté a periferni Vs jako zkoumand
tkan, do které farmakum z krve ptestupuje (viz obr. 2.4).

2
K,
T

Obr. 2.4: Blokové schéma dvoukompartmentového farmakokinetického modelu

Piisun a odsun farmaka je charakterizovan absorpéni konstantou k,. V piipadeé,
kdy dochéazi k rychlé distribucni fazi po i.v. podani, lze k, zanedbat a pocitat
s rychlym homogennim rozptylenim v celém kompartmentu. Eliminacni konstantou
ke vyjadiuje proces vylucovani farmaka z plazmy elimina¢nimi mechanizmy (ledviny,
jatra..). Prestup latky mezi centralnim (V;) a perifernim (V) kompartmentem je
dan rozdilem v koncentracich sledované latky a vyjadien rychlostnimi konstantami
kis a ko

Tok mezi kompartmenty, je dan samovolnym transportnim déjem - difizi. Timto
mechanismem je zajiSténo, aby se systém, resp. dva vzajemné propojené oddily,
s ruznou koncentraci obsazené latky, dostaly zpét do termodynamické rovnovahy.
Tento difuzni tok popisuje 1. Fickiuv zdkon, ktery uvazuje, ze hnaci silou je zména
koncentrace slozky s polohou.[?]

Protoze vsak nékteré jeho parametry v realnych podminkach nemusime znat, jsou
vlastnosti toku shrnuty do konstant ki, ko;. Matematicky lze model pak vyjadrit
pomoci soustavy dvou diferencialnich rovnic:

dc

<7 = (ke iz - e (t) + —kar - (1)), (2.12)
0cy
ot

kde ¢1(t) a co(t) jsou koncentrace v jednotlivych kompartmentech v case ¢.

:k12 'Cl(t) —kgl 'Cg(t)), (213)

Po ukonceni absorpce kdy dochazi k poklesu plazmatické koncentrace latky bude
vystupem v zdvislosti na ¢ase bi-exponencidlni kiivka (viz obr 2.5).

Rychlejsi faze poklesu — a-faze — znazornuje distribuci farmaka z centralniho kom-
partmentu V; do tkani. Druh&, pomalejsi faze — §-faze, eliminaci po ukonceni dis-
tribuce. Poté je pokles koncentrace mono-exponencialni. [2]

Popis pomoci konvoluce

Jiny zpusob vyjadieni procesit v kompartmentové analyze umoznuje stanoveni
funkénich zavislosti a vyuziti konvoluce. Konvoluce je matematicky operator, ktery
kombinuje dvé funkce a je definovana nasledujicim zpusobem:
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Obr. 2.5: Prubéh zmény koncentrace v ¢ase u dvoukompartmentového modelu

(F+9)- ()= [ f(@)- gla — o) da, (2.14)

kde funkei g(z) znaci konvoluéni jadro. Hodnota konvoluce funkce f s jadrem g
v bodé z je integral ze soucinu funkce f s otoc¢enou funkei konvoluéniho jadralg].

Popis diferencialnimi rovnicemi 1ze pak snadno nahradit funkcemi popisujici zkou-
many systém. To je vyhodné zejména pro stanoveni parametru téchto funkei a snazsi
digitalni zpracovani.

Pro tento ptipad nebude krevni fecisté uvazovano jako samostatny kompartment,
ale bude definovan krevnim tokem (piipadné funkci), ktery prostupuje sérii po sobé
jdoucich kompartmentu (viz obr 2.6), do kterych farmaka z krve difunduji. Tyto déje
jsou opét pro kazdy kompartment popsany prislusnou funkei.

Bude-li uvazovan ruzny pocet kompartmentu modelu, oznaceny 7 = 1,2, .., n, je
kazdy kompartment definovan distribu¢nim objemem V; a prenosovou funkei h; (). [11]

Ptenosova funkce h;(t) ovliviiuje z matematického hlediska pruchod latek kom-
partmentem. Predstavuje v ném koncentraci latky v ¢ase ¢ jako odezvu na aplikovany
idedlni bolus latky (jednd se o definované mnozstvi, rozptylené v ¢ase t = 0 v celém
svém mnozstvi — lze ho tedy povazovat za jednotkovy impulz)[16]. h;(t) je definovana
jako:

1

h(t) = L7, (2.15)

kde 7 je casova konstanta vyjadiujici prechod latky do kompartmentu a je defi-
novana jako pomér distribu¢niho obejmu V; a objemového prutoku krve F:

T=—. (2.16)
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Bude-li tok latky do kazdého kompartmentu dan obecné jako vstupni funkce
ci—1(t), lze popsat koncentraci, resp. jeji vyvoj v ¢ase v kompartmentu, jako kon-
voluci vystupni funkci ¢;(t). Protoze tok latky oddilem je ovliviiovan jeho vlastnostmi
definovanymi pomoci h;(t), ziskdme vystupni funkei jako konvoluci ¢;—; (t) a h(¢)[L1]:

kde % znaéi konvoluci funkei.

U nejjednodussich modelt je vétsinou prenosova funkce definovana pouze jednim
parametrem - ¢asovou konstantou k. Pokud je vSak cilem dosahnout obzvlasté v per-

vvvvvv

s vice parametry.

h,(t)

h,(t)
tok krve F CD(t))I » tok krve F

Obr. 2.6: Krevni obéh probihajiciho jednotlivymi bloky modelu

2.3 Modely v perfuznim zobrazeni

Cilem perfuznich zobrazovacich metod je vytvoreni obrazu lokalniho prokrveni
tkané (perfuze). Perfuzni analyza a nékteré s ni souvisejici parametry umoznuji ziskat
cenné informace o funkci tkani, jejich metabolismu, ¢ zménédch prutoku krve. Toho
lze s vyhodou vyuzit pro diagnostiku a sledovani vyvoje nadorovych onemocnéni
a obstrukci v krevnim ftec¢isti. V soucasné dobé pak spiSe z vyzkumného hlediska
i ke sledovani zmén v mozkové tkani u nékterych onemocnéni.

Oproti klasickym zobrazovacim metodam, které zobrazuji predevsim strukturu,
vsak vyzaduje tato diagnostika odlisny pifstup, nebot prokrveni tkéni zavisi na dy-
namickych déjich, které je nutné presné kvantifikovat. Principem je intravendzni
aplikace bolu kontrastni latky, ktera pro danou zobrazovaci modalitu zptsobi zmény
v intenzité méfeného signalu. Tyto zmény intenzity jsou pak pfevedeny na zménu
koncentrace v ¢ase.[13]

Pro cilovou tkan je na pocatku méfeni stanoven tzv. ROI (region of interest).
ROI vyjadiuje oblast zajmu (a vlastné tedy samostatny komparment), pro kterou
budou perfuzni parametry ziskavany (viz obr. 2.7).[16]
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zobrazovaci
modalita

krevni zasobeni

Obr. 2.7: Znazornéni funkénich vztahu pro definovanou oblast zajmu

Meérend intenzita signalu pro kontrastni latku je vhodnym algoritmem ptevedena
na prubéh koncentrace v case. Tento prubéh se nazyva AIF (arterial input fun-
ction) a vyjadiuje vstupni funkci méfeného elementu do zdjmové oblasti ROI Jeji
presné stanoveni je zakladnim predpokladem pro spravny vypocet kvantitativnich
parametru.

Protoze vsak je obtizné meéfit nizky signél koncentraci v perifernich oblastech,
urcuje se AIF mérenim ve velkych vyzivujicich artériich. Pruchodem kontrastni
latky z oblasti artérie do ROI vsSak dochazi ke zpozdéni a dalsi disperzi latky, ktera
skutecnou AIF vyznamné ovliviiuje. Pro ziskani pravé AIF je tedy vyhodné jiz v této
uvodni fazi vyuzit modelu pro vyjadfeni transportni funkce krve a tyto odchylky
korigovat podle vypoctu (2.16). Mozné je vyuziti vice typu funkei, jako nejjednodussi
a dostacuji lze vsak pro h(t) krevniho transportu vzorec (2.14).

Vyjdeme-li opét z vypoétu (2.16), lze ziskat obecny vztah pro vypocet koncentrace
ve sledované tkani pomoci[10]:

c(t) =F - c,(t) * R(1), (2.18)

kde * znaci konvoluci, F je objemovy prutok krve, R(t) kapilarni rezidudlni funkce,
¢qo(t) koncentrace v méfené artérii, vychazejici z AIF, a c¢(t) prubéh koncentrace
ve tkani.

Rezidualni funkce R(t) je analogii pro prenosovou funkci A(t). Jednd se tedy
o prubéh koncentrace v ¢ase po aplikaci idedlntho bolu latky, vyjadienou pro ROL
Priubéh R(t) tedy déva zakladni informace o tkani, kterou kontrastni ldtka prochazi.
Jeji odhad lze ziskat na zdkladé dekonvoluce funkce (2.17).[10]

Protoze je R(t) uvazovana jako odpovéd na jednotkovy impulz, lze uvazovat, ze
hodnota v R(0) je urCena tplnym mnozstvim méfené latky a je tedy piimo dmérnd
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objemovému prutoku F tkani [18]. Pomoci zndmé R(t) a F lze urcit distribuéni objem
v regionu jako:

Vgor = Jyelt) di (2.19)

Joca(t) dt’
kde Vgor znaci distribuéni objem, ¢(t) koncentraci latky v tkdni a ¢,(t) méfenou
koncentraci urcenou z AIF.

Jednim z dalsich dulezitych parametru je doba pruchodu farmaka danou tkani,
kterd muze byt vyznamné ovlivnéna at uz zménou tkini samotné, tak omezenim
prutoku krve. 7 anglického mean transit time se oznacuje jako MTT. Jeji hodnotu
Ize ziskat dvéma zpusoby:

e Bude-li R(%) aproximovana modelem exponencidlni funkce, pak lze pomoci
MTT vyjadrit jako:

R(t) = ewiT, (2.20)
e Piiznamych hodnotach prutoku krve a distribuéniho objemu tkané Vyor v jedno-
dussim pripadé:

Vror = W. (2.21)

Jolea(t) dt

Z uvedenych vztahu je patrné, ze stanoveni perfuznich parametru je fetézcem
na sebe navazujicich kroku. Ty ve vétsi ¢i mensi mite vyuzivaji aproximace za pomoci
funkci. Aproximace je nutna zejména kvuli slozitosti prubéhu realné mérenych dat,
které jsou vyznamné ovlivnény fyziologickymi procesy, métici technikou i piidatnym
sumem. V ramci této praci byly vybrany tii funkce, se kterymi je mozné se v dnesni
dobé setkat pti popisu perfuznich kiivek:

e Gamma funkce
e Log-normdlni funkce
e Local density random walk (LDRW) model.

2.3.1 Gamma funkce

Gamma funkece je jedna z ¢astych voleb pii modelovani transportnich déju v krev-
nim obéhu. Zaklad gamma funkce vychézi ze zobecnéni faktoridlu pro ¢isla z oboru
komplexnich i realnych ¢isel. Popisuje gamma pravdépodobnostniho rozlozeni velic¢iny
s typicky asymetrickym tvarem. Funkce je nejcastéji uréena dvéma parametry nazyva-
nymi obecné jako scale parametr a shape parametr. Pokud je scale parametr symbol-
icky vyjadren jako A a scale parametr jako v, udava A prakticky rozsah veli¢iny a
ovliviiuje tvar krivky.
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Oba parametry pak souvisi se stiedni hodnotou x a rozptylem o2 ndhodné veli¢iny
a jsou dany jako:

y
_ 7 2.92
n= (2.22)

(2.23)

Vyjadienim gamma funkce s takto definovanymi parametry v a A je rovnice ve tvaru:

PR T

NGO
kde t je parametr Casu a m linedrni ndsobitel. I'(vy) oznacuje dplnou gamma
funkci, pro kterou déle plati vztah:

f(m’)‘/%t) =m

(2.24)

r) = (3), (2.25)

F(y+1)=v-T(y). (2.26)

Z uvedenych vzorcu (2.25) a (2.26) vyplyva, ze funkce skutetné vychézi z urceni
faktorialu parametru ~:

I'(y) = (-1, (2.27)

kde pro parametr v € N dochézi ke zjednoduseni na tzv. Erlangovo pravdépodob-
nostni rozlozeni. Pro v € Ni v € R je nutné zajistit podminku v > 0, aby nedoslo
k divergenci funkce.

Je-li gamma funkce dana do souvislosti s popisem farmakokinetickych déju, jsou
v a A parametry distribuce zkoumané latky, resp. zmény jeji koncentrace ¢ v ¢ase
v jednotkdch [min~1]. Strmost jejiho ndstupu je vyznamné ovliviiovdna disperzi latky
v krevnim fecisti.

Typické prubéhy gamma funkce ukazuje obrézek (2.8) pro nésledujici vybrané
hodnoty parametru m, A a ~:

m=1A=1~v7=1
m=1A=1v=2
m=1,A=2v=4
m=1,A=1v=4

Z obrazku (2.8) je patrné, ze vzajemny pomeér obou parametru pusobi na asymetrii
krivky. Blizi-li se % ~ 1, je maximum polozeno blize k poc¢atecnim hodnotam, jak lze
zjistit 1 ze vzorce (2.22). Vétsi vzdjemny pomeér zpusobuje snizeni strmosti vzestupu
i poklesu kfivky a podstatné se snizuje jeji asymetrie. Zvlastnim ptipadem je prubéh
v piipadé, kdy A = 1, v = 1. Dochézi ke zjednoduseni funkce (2.24) a prubéhem
je exponencialni pokles z maximalni hodnoty. Tato situace by odpovidala aplikaci
idedlniho bolu latky s okamzitym rozptylenim.
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Hodnota funkce

Gamma [1:;1;
Gamma [1:1;
Gamma [1;2;
Gamma [1;1;4

Casové osa [s]

Obr. 2.8: Typické prubéhy gamma funkce pro zadané parametry

2.3.2 Log-normalni funkce

Log-normalni funkce je matematickym popisem log-normalniho rozlozeni nahodné
veliciny X. Nahodna veli¢ina X ma log-normalni rozlozeni, jestlize logaritmus nahodné
veli¢iny X ma rozlozeni normalni. X muze nabyvat pouze kladnych hodnot. K urceni
log-normélni funkce je tieba dvou parametru o a p. Parametr o urc¢uje smérodatnou
odchylku a p sttedni hodnotu X normaélniho rozlozeni pro ptipad logaritmu X . Jejich
souvislost s log-norméalnim rozlozenim je pak dédna vztahy:

E(X)=e"2", (2.28)

02 (X)) = et _ Q2uto? (2.29)

kde E (X) nabyva vyznamu stiedni hodnoty a o3 (X) rozptylu log-normalni ro-
zlozeni.

Vysledny obecny matematicky vyraz pro log-normélni funkce pak muze byt zapsan
jako:

1 _ (nm)-w?
oo =m0 B (230

kde m je linearni nésobitel a ¢t urcuje parametr casu.
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Prubéh funkce vykazuje vétsi asymetrii kiivky nez je tomu u gamma funkce.
Hodnoty maxima jsou posunuty blize k pocatku, proto lze log-normalni funkei dobie
aproximovat data s prudkym narustem hodnot a pozvolnym poklesem. To muze byt
vyhodné pro zachyceni prubéhu nizkych koncentraci ¢i intenzit signélu.[9]

Pro ukazku prubéhu log-normélni funkce na obrazku (2.9) byly zvoleny nasledujici
hodnoty parametru m, o a u:

e m=1,0=05 u=0
e m=10=0.5, u=0.5
em=10=1 =05

Hodnota funkce
1

Log-normal [1;
Log-normal [1;

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

Casové osa 5]
Obr. 2.9: Prubéhy log-normalniho modelu pro zadané parametry

Je patrné, ze parametr o v souvislosti s rozptylem ma vliv predevsim na tvar
krivky. Vyssi hodnoty vedou ke zpomaleni dosazeni maxima a podstatnému pro-
dlouzeni poklesu hodnot. Zména parametru p pak urcuje dosazené maximum, jak
lze ocekdvat pro zménu stfedni hodnoty rozlozeni ndhodné veliciny X.

2.3.3 Local density random walk model

Local density random walk (LDRW) model vychézi z experimentalniho popisu
pruchodu sledované latky koneéné dlouhou trubici naplnénou tekutinou (viz obrazek
2.10). Predpokladem pro zavedeni modelu je konstantni proudéni kapaliny a rychlé
aplikace bolu latky. Postupné roziedovéni (diluce) latky je ovlivnéna jednak proudénim
a dédle Brownovym pohybem, vyvolanym interakei ¢astic kapaliny a aplikované 1étky.[4]

25



== aplikace bolu latky detekce

aplikovana latka

Obr. 2.10: Schéma experimentalniho LDRW modelu

Poloha jednotlivych ¢astic v prostoru a case je dana nahodnym procesem. Roz-
lozeni nahodné veli¢iny tedy muze byt popsano statistickym parametrem stfedni
hodnoty p a rozptylu o. To vede k nasledujicimu popisu pomoci pravdépodobnostni
funkce v ¢asovém intervalu nT[4]:

1 _ (a—npw)? (2 31)
—_— e 2no‘E .
vV 2rno? ’

kde plati, ze x je prostorova soutadnice.

f(z,nT) =

- . . L s 1 o2
Jestli-Ze pro nekonecné malé casové prirustky bude nT' = t, a ddle % = «
a % = u, vede funkce na vyraz popisujici Brownuv pohyb ¢astic (Wienertiv proces):

1 (w—tu)?
T,t) = -e zZa | 2.32
Ha,t) = —— (2.32)
Rovnici (2.1) 1ze odvodit pro uréeni koncentrace aplikovaného mnozstvi latky D,

rozptylené ve znamém objemu V4. Pro koncentraci latky v zavislosti na case ¢,
souradnici z a jejim pohybu v proudici kapaliné podle (2.30) lze odvodit, ze:

D

kde V4 reprezentuje sledovany tsek trubice s proudici kapalinou.

flz, 1), (2.33)

Podle [4] 1ze dalsimi ipravami docilit vysledného tvaru funkce reprezentujici LDRW
model pro hodnoty koncentrace ve vzdélenosti xy:

Lo M ()

— e 2 : (2.34)

Au.t)=m- Lot
f(m7 Hu’?) m //[/¢e 27Tt

pro kterou plati, ze tok kapaliny ® = uV4q, m =D a A = ’%2 = #{:22. Parametr
A pak souvisi s asymetrif sklonu kiivky. [4]

Nésledné parametry m, A a p byly vyuziti pro demonstraci prubéhu kiivky (viz
obrazek 3.10) LDRW modelu:

e o o
S 33
Il
— ==
> > >
Il
O =
=Tr T
Il
=~ N —
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Obr. 2.11: Prubéhy LDRW modelu pro zadané parametry

Maximalni koncentrace ldtky je dosaZeno pro t = - 227! (\/1 +4\2 — 1) < .
Z kiivek na obrézku (2.11) je opét patrnd vyraznd asymetrie k poc¢atecnim hodnotam
a prubéh je velmi podobny log-normalni funkci. Zvysujici se parametr A zpusobuje
veétsi symetrii prubéhu a posunuje dosazené maximu smérem od poc¢ateénich hodnot.
To naznacuje, ze A tzce souvisi s ¢asem difiize ¢astic v prostiedi a jeji hodnota bude
ovlivnéna dobou piitoku sledovaného farmaka do mista detekee. [4]
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3 REALIZACE PROGRAMOVE CASTI

Cilem prace bylo vytvorit soubor funkei, které realizuji simulaci zvolenych modelu.
Uzivatel by mél mit moznost volby modelu a jeho parametru. V dalsi ¢asti bylo
ukolem vyuzit tyto modely pro prolozeni experimentdlné namérenych dat. Prolozeni
by mélo byt realizovano pomoci vhodné optimaliza¢ni metody. Na vystupu je ziskédna
optimalizovand kiivka dobfe aproximujici data a jeji parametry. Ovlddaci prvky
a vystupy jsou zasazeny do grafického rozhrani. To umoznuje lepsi intuitivni ovladani
a uzivatelskou ptistupnost.

3.1 Popis programovaciho prostredi

Pro vytvareni skriptu i grafického rozhrani byl pouzit software od firmy Math-
Works — Matlab ve verzi R2009b. Matlab je programovaci prostiedi a skriptovaci
jazyk urcéeny predevsim pro védecko-technické vypocty. Uzivatelum umoziuje praci
v Sirokém spektru obort od numerickych vypocti, vyvijeni algoritmu, zpracovani
a analyzy dat, modelovani a pocitacovou simulaci, az po vyslednou prezentaci dat
v nékolika rozmeérech. Je tedy ziejmé, ze Matlab poskytuje uzivatelum Sirokou skalu
nastroju. Jeho prednosti oproti jinym programovacim jazykum jsou takzvané tool-
bory. Jedna se o specidlni kolekci predprogramovanych funkci, které jsou dostupné
oddélené. Jednotlivé toolboxy obsahuji funkce, které obsluhuji ¢asto fesené problémy
v oboru, pro ktery je toolbox vytvoren. To zna¢né ulehcuje praci pti psani skriptu,
protoze neni nutné vytvaret vlastni funkce pro zpracovani dat od nejnizsi urovné.
Vyhodou je také vlastni implementované prostiedi pro objektové programovani a
vytvareni grafickych aplikaci — graphic user interface (GUI). Prostredi GUI je vyuzito
pri tvorbé uzivatelské aplikace v této praci.

Zaklad zpracovani dat v Matlabu spociva ve vytvareni datovych poli. Matlab
definuje své proménné i zpracovavana data jako vektory ¢i matice hodnot. Toto
prinasi snadné provadéni numerickych vypoctu i zobrazovani dat.

Vychozim formatem programu Matlab je skriptovy soubor m-file s koncovkou
*.m. Do toho souboru se uklddaji programové kédy, pripadné je zde mozné defino-
vat samostatné pracujici funkce. Grafické rozhrani je zpracovano do souboru figure
s koncovkou *.fig. Zde je mozné vytvorit graficky ndvrh v implementovaném editoru.
Stejné tak je mozné tento navrh provést pomoci piikazu objektového programovani
v m-file souboru.

Optimization Toolbox™ 5

Optimization toolbox je rozsifenim vypocetniho prostiedi Matlab. Obsahuje
¢asto vyuzivané algoritmy pro optimaliza¢ni tlohy od metody nejmensich ¢tvercu
az po kvadratické programovani. Umoznuje Siroky rozsah nastaveni pro jednotlivé
metody a je tedy vhodnou volbou pro snadné zavedeni optimalizace. Vybrané funkce
Optimization toolboxu budou pouzity v rdmci této prace k prokladani dat modelem.
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3.2 Simulace farmakokinetickych modela

Simulaci rozumime interpretaci chovani urcitého systému za predem stanovenych
podminek. Myslenym systémem v této préaci je ¢ast krevniho tecisté po aplikaci
urc¢itého mnozstvi latky. Sledovanou vlastnosti je prubéh koncentrace této latky
v case. Protoze simulace bude probihat za pomoci vypocetni techniky, je nutné znat
matematicky popis sledované vlastnosti pro uréeni jejiho prubéhu. K tomuto tcelu
budou slouzit modely uvedené v kapitole 2.3:

e Gamma funkce
e Log-normalni funkce

e LDRW model

U vSech modelu jsou vstupni podminky urceny jejich jednotlivymi parametry.
Aby méla simulace smysl, musi byt zakladni funkeci tvoreného skriptu moznost vlastni
volby jednotlivych parametri. Tim je mozné sledovat odezvu modelovaného systému
za ruznych podminek.

Skript dale musi obsahovat volbu vybranych modelt. Aby bylo mozné jejich
porovnani pro ruzné vstupni parametry, je nutné zajistit ulozeni a vizualizaci vSech
ziskanych dat. Data by méla byt vhodnym zpusobem prezentovana uzivateli. To se ty-
ka zejména jejich popisu pro lepsi identifikaci a kontroly nad obsahem datové struk-
tury. Zahrnuti téchto funkci pod kontrolu pomoci grafického rozhrani, by mélo
ve vysledku prinést uzivateli intuitivni a snadné ovladani celého skriptu.

3.2.1 Struktura programu

Samotné programové feSeni je rozdéleno do nékolika bloku. Hlavni skript je
umistén v souboru Farmakokin_modely.m. Jedna se o cast, kterd je spjata s grafic-
kym rozhranim GUI a umoznuje vyuzit objektového programovani. Obsahuje vSechny
zékladni funkce fidici proces simulace. Mezi ty patii ziskdvani informaci o simulo-
vaném modelu a jeho parametrech, fizeni samotného procesu simulace, ovladani da-
tové struktury a vizualizace dat. Funkce jsou prifazeny k jednotlivym grafickym
prvkum GUI. To se déje pomoci generované zpétné vazby, kterd odkazuje na dany
prvek a pii interakci uzivatele dojde k inicializaci podfizené funkce.

Dalsi bloky jsou uré¢ené samotnym modelum. Kazdy model mé vlastni m-file,
ktery obsahuje jeho matematické vyjadreni. Nasleduje vycet souboru:

e gammafunkce.m
e [ognormal.m
o ldrw.m

Skripty s modely jsou definovany jako funkce. Maji popsanu hlavicku s nazvem
funkce, kterd odpovida nazvu souboru. Funkce je pod timto nazvem volana z hlavniho
skriptu a predava z néj vstupni proménné. Zpétné vraci vypocet funkéni hodnoty
pro dany model a zadané parametry.
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Vztahy mezi jednotlivymi funkénimi strukturami ukazuje obrézek (3.1). Jednd

provazanosti.

Start simulace

e
zatiniparamets
|
*

Zobrazeni

Obr. 3.1: Zékladni schéma skriptu pro simulaci modelu

3.2.2 Funkéni a grafické reSeni

V této kapitole jsou popsany casti skriptu a jejich navaznost na GUI. Priblizuje

vyznam jednotlivych funkci a pouzitych postupu pii feSeni problému. Soucésti jsou
také ukazky grafického feseni uzivatelského prostiedi.

Volba funkce
Volba vychozi funkce, pro kterou bude provadéna simulace, je realizovana v GUI

pomoci prvku popupmenu. Jedna se o standardni rolovaci menu, do kterého byly
polozky nastaveny implicitné, viz obrazek (3.2).

Wiyhér funkce

Gamma funkce

Gamma funkce

Log-normalni funkce
LDRW model

Obr. 3.2: Graficky prvek pro volbu funkce

Volba v menu vrati hodnotu indexu zvoleného fetézce.

Pomoci rozhodovaciho
pravidla se potom do proménné rovnice vygeneruje fetézec s ndazvem volané funkce.
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Néasleduje ukazka casti zdrojového kdédu pro volbu gamma funkce:

vyber = (get(handles.Menu_vyberfce, ’Value’));
if vyber ==
rovnice = genvarname (’gammafunkce’, who);

Proménna rovnice pak slouzi pii spusténi simulace ptimo k vyvolani dané funkce.

Volba parametru

Pro zadani parametru funkce slouzi prvky typu edittext. Jednd se o textova
pole, ktera umoznuji vlastni editaci uzivatelem. Pro kazdy parametr je vytvoren
samostatny prvek, obecné pojmenovany m, pl a p2. Textova pole predavaji pro-
gramu proménné typu string, z toho duvodu je zajistén prevod na ¢iselné hodnoty
pomoci funkce str2double.

Vhodné zadané parametry jsou nutné pro spravny prubéh simulace. Pro kazdy
parametr jsou proto pred spusténim simulace kontrolovany omezujici podminky. Ty
jsou pro LDRW a gamma model dany jako:

L4 map17p2 7é @
e m,pl,p2 € (0;00)

Pro log-normalni model:

e m,pl,p2 # @
e m,pl € (0;00)
e p2 € (0;00)

Casovac

Casovacem je myslen jednoduchy kéd, zalozeny na postupném rovnomérném
zvySovani hodnoty. Je dan vektorem ¢ o jednom prvku, s inicializaéni hodnotou ¢ = 0.
Jeho vyznam spociva v generovani posloupnosti ¢isel, ktera reprezentuje diskretni
casové okamziky v prubéhu simulace. K inkrementu hodnoty dochézi vzdy v jednom
cyklu po ukonceni vypoctu funkéni hodnoty v predchozim ¢asovém okamziku. Hod-
nota po ukonceni cyklu je stanovena na zékladé vypoctu t = ¢ + 0.01. Tim dochézi
k vypoctu pro dlouhou posloupnost ¢isel a zarucuje jemny rastr pii vykreslovani
kiivek.

Datové pole

Datovym polem je struktura, kterda sdruzuje urcity pocet prvku a vytvaii tak
ulozisté informaci. Matlab nabizi nékolik typu datovych poli, které se lisi typem
zapisovanych dat. Pro potfebu skriptu pro simulaci byla jako nejvhodnéjsi vybrana
struktura typu cellarray. Tento typ pole umoznuje uklddat ¢iselné vektory ruznych
velikosti, textové Tetézce i vnorena pole s dalsimi prvky. Datové pole je zdkladnim
prvkem, ktery umoznuje uzivateli vicenasobné provadéni simulace, prehledny popis
ulozenych dat a moznost jejich vybéru. Jeho inicializace probiha ihned pfi spusténi
skriptu pomoci ptrikazu Z={} a je zpristupnéna vSem podiazenym funkcim jako globdl-
ni promeénnd Z.

Pole Z s ulozenymi daty vykazuje nasledujici strukturu:

Z (j,i) = {Polozkal, Y
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Polozkal zna¢i proménnou ve formeé textového tetézce, do které jsou ukladany
hodnoty zvolené uzivatelem. Proménna ma popisny charakter a slouzi ke generovani
vypisu datové struktury. Hodnoty jsou proto uklddany ve formé textového retézce
v poradi ndzev funkce, m, p1, p2. Proménna Y je radkovy vektor hodnot. Obsahuje
funkéni hodnoty, které byly vraceny simulovanym modelem. K jednotlivym prvkua
se pristupuje pomoci indexovani. Index j patii pozici Tadku a vraci vSechny data
ulozend po uskutecnéné simulaci. Index 7 umoznuje vypis dat z jednotlivych sloupcu
pole a oddélit tak textovy retézec od vypocitanych dat.

Vypocet funkénich hodnot a fidici podminky

Vypocet funkénich hodnot slouzi k ziskani prubéhu simulované funkce. V prvnim
kroku dochazi k inicializaci vstupnich proménnych. Témi jsou, jak bylo popsano
v predchozim textu, parametry m, pl, p2 a hodnota casovace t. Vystupni hodnoty
jsou pocitany v cyklu pro kazdy casovy interval. Nasledné jsou hodnoty postupné
ukladany do tadkového vektoru Y, jak ukazuje ¢ast zdrojového kdédu:

while i < n
Y(i)= eval([rovnice ’(m,pl,p2,t)’]1);
if 1 > 2 && (Y(i)-Y(i-1))<0 && Y(i)<0.01*max(Y)
n=n;
else
n=n+1;
end
t=t+0.01;
i=i+1;
end

Samotny vypocet neprobiha v hlavnim skriptu, ale je feSen volanim externi funkce.
Ta je definovana proménnou rovnice. Jeji obsah je ovlivnén volbou v uzivatelském
rozhrani. Volani externi funkce se opakuje v kazdém cyklu az do splnéni fidicich
podminek.

Podminky ukonceni vypoctu se kontroluji pro kazdé dvé posledni funkcéni hod-
noty. Jejich stanoveni je patrné v uvedené c¢éasti zdrojového kédu. Pro dané hod-
noty se spocita diference a porovna se se zadanou hodnotou. Je-li vysledny gradient
zaporny, je splnéna prvni podminka ukonceni. Druhd podminka vyplyva z dosazeni
definované minim&lni hodnoty. Pomoci funkce max(Y) je vracena nejvyssi dosazena
hodnota. Je-li dosazeno poklesu funkce a funkéni hodnota ptresahla 0.01max(Y),
fidici proménné dosdhnou hodnoty i=n a vypocet se ukonci.

Nasledujici ¢ast zdrojového kodu ukazuje externi funkci pro vypocet hodnot mod-
elu LDRW. Parametry jsou predavany v obecném tvaru a k jejich ptredefinovani
dochazi az v samotné funkci, aby byla zajisténa univerzalnost kodu.

function y=ldrw(m,pl,p2,t)
lambda = pl; mi=p2;
y=m* (1/mi) *exp(lambda) *sqrt ((lambda*mi) / (2*pixt))
xexp (- (lambda/2)* ((t/mi)+(mi/t)));
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Volba dat a jejich zobrazeni

Volba dat dava uzivateli moznost ptrehlednéji pracovat s jednotlivymi prubéhy
funkci. Pro tento ucel byl v grafickém prostiedi definovan prvek listboxr s ndzvem
Seznaml1. Jednd se o standardni vyétovy seznam, viz obrézek (3.3). Po nastaveni
ve vlastnostech prvku mazValue>1 seznam umoznuje vicendsobnou volbu. Polozky
jsou tvoreny textovym fetézcem a jeho obsah je generovan z prvniho sloupce datového
pole globalni proménné Z(j,1).

Wyhér dat k zobrazeni

: 2]
- 1 =
LDRW [1:2:1]
LDRW [1:5:1]
Zobrazit vybrané ] [ Vymazat data

Obr. 3.3: Graficky prvek pro vybér dat

Manipulace s prvkem Seznaml je provedena pomoci indexovani. Pfi oznaceni
pozadované polozky je do funkce vriacena hodnota jeji pozice v seznamu. Poté
se prevede indexace do datového pole Z(5,2). Cislo dvé znamend, ze funkce bude
pristupovat k ¢iselnym vektorum prislusnych kiivek. Tyto jsou potom vykresleny
do grafu.

Samotné vykreslovani je realizovano pomoci funkce plot (). Vykresleni probiha
stejnym zpusobem jak pro nové ziskand data, tak pro vybér z prvku Seznaml. Jako
graficky vystup je zvolen zakladni dvourozmérny graf s osami x a y. Osa x reprezen-
tuje prubéh casu a je cejchovéna v jednotkéch [s]. Osa y udéva piislusnou hodnotu
funkce a je normalizovana dle vstupniho parametru m.

3.2.3 Ovéreni vystupu skriptu a provedeni simulace

Skript byl spustén pomoci prikazové tfadky v programovém prostiedi Matlab.
Ihned po spusténi je uzivateli nabidnuto grafické prostiedi pro obsluhu vnitinich
funkei, viz obréazek (3.4). V aplikaci jsou patrné vsechny prvky potfebné pro provedeni
simulace. Celd aplikace je rozdélena do dvou ¢asti. Leva ¢ast Moznosti obsahuje
volbu modelu a nastaveni vstupnich proménnych. V této ¢ésti je téz provadén vypis
zpracovanych dat a moznost jejich volby ¢i vymazani. Prava cast Vykresleni dat
slouzi k samotnému grafickému vystupu. Jeho dominantou je dvou-rozmérny graf
se simulovanymi kiivkami a moznost ulozeni do grafického formatu Portable Network
Graphics. Pro testovaci ulohu byly zvoleny takové hodnoty funkei, aby byly prubéhy
vSech ktivek zretelné. Pro zadané parametry i modely probéhla simulace v poradku
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a vypocet byl vzdy ukoncen v souladu se zadanymi kritérii, jak je vidét na obrazku
(3.4).

it i S —_—.
[remp—y = ([Ciapovica)
MoZnosti Vykresleni dat
Vibls funikee Hodniota funkce
|Log-narméini funkce ." 14

Log-normal [1;0.4

Zacténi parametri) funkce
1| m

: 04 Ré

08 i ozl

l Ve ]

Wyber dat k zobrazeni

Gamma [1;1;2]

- Casové osafs]

Zobraztvyorané | [ vymazataata | [ kg gratisre PG

Obr. 3.4: Ukazka uzivatelské aplikace se simulovanymi modely

3.3 Data fitting a vypocet parametru

Pojmem data fitting rozumime proces vytvareni takovych funkci, které co nejvéro-
hodnéji a s co nejmensi odchylkou prokladaji métend data. Cilem je ziskat vzta-
hy mezi proménnymi, které definuji danou funkci. Toho se v analyze perfuznich
krivek vyuziva k presnému stanoveni parametru sledované tkané. Slozitost prubéhu
dat urcuje slozitost samotné metody pro prolozeni. Nejjednodussi tulohy vyuzivaji
jednoduché linearni funkce — piimku nebo polynomy ruznych tadi. Obecné vsak
u biologickych dat lze linearitu predpokladat pouze ve zjednodusSenych ptipadech.
Pro ptresnou aproximaci se tedy vyuziva vice ¢i méneé slozité nelinearni prubéhy funkei.

Nelinearni funkce nejcastéji vyuzivané pro modelovani perfuznich ktivek byly jiz
popsany v predchozim textu. Nésledujici ¢ast proto bude zaméfena na prolozeni
experimentalnich dat pravé témito modely. Matematicky popis modelu je znam, ale
jejich prubéh zavisi na vnitifnich parametrech funkce. Cilem je tedy vytvorit skript,
ktery stanovy parametry modelu s co nejvétsi presnosti vzhledem k prubéhu realnych
dat. Tento proces se nazyva optimalizace funkce.
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3.3.1 Optimalizace funkce

Optimalizace je procesem, ktery se snazi dosdhnout nejlepsiho feseni daného
matematického problému. Optimaliza¢ni iloha hledd takové feseni pro parametry,
aby zkoumand (tcelova) funkce nabyvala co nejmensi, nebo co nejvétsi hodnoty.[?]
Protoze zde fesenym problémem je snizit odchylku modelu od experimentélnich dat
na co nejnizsi uroven, bude tloha definovana pouze jako hledani:

min f (x), x € R. (3.1)

Je-1i ucelova funkce jednorozmeérnd, tedy ma-li pouze jednu proménnou, vychazi

hledani extrému z uréeni derivace pro podezielé body. Derivace v bodé z, vyjadiuje

graficky smérnici tecny a je definovana pomoci limity:
/ . f (:E) -/ (fo)

= lim —————~. 2

£ (o) = Jim 2L (32)

Je-1i pro sledovany bod f’ (z) = 0, jedna se o stacionarni bod, ve kterém se nachazi

extrém funkce. Minimum nastava v nalezeném extrému v pripadé, ze funkce je
na daném intervalu konvexni. Pro kazdy bod v tomto intervalu potom plati

" (z) <0.

vvvvvv

prechazi na derivace parcidlni. Vektor parcidlnich derivaci pro funkci n proménnych
je potom gradientem funkce, ur¢enym jako:

9, 0
grad f (z;,..,2,) = ((%fl, . 85 ) . (3.3)

Obdobny postup lze pouzit pro urceni konvexnosti a konkdvnosti. Druhé derivace
pak prechazi na druhé parcidlni derivace vicerozmérné funkce a jejich vyjadienim je
Hessova matice ve tvaru:

2*f *f >*f
fo OJx;0xp °°  Ox10zn
v =| . L (3.4)
2*f %f ’f
0z, 021 Oz, 0z2 " ox?

Pomoci uvedenych vztahu (3.3) a (3.4) 1ze nyni stanovit lokalni extrémy funkce
vice proménnych. Za podminek, kdy H (f) je pozitivné definitni matice, tj. sy-
metricka s vlastnimi hodnotami > 0, a grad f () = 0, nachdzi se v bodé z lokalni
minimum.

Optimaliza¢ni tlohy lze klasifikovat mnoha zpusoby podle jejich ptistupu pii
urcovani extrému funkce. U nékterych metod lze tento pristup omezit pomoci vstup-
nich podminek. Odlisuje se také matematicky postup, kterym je tloha feSena.
Obecné nelze urcit jednu metodu jako tu nejlepsi. Je tfeba zkoumat jejich kvality
z hlediska presnosti i robustnosti pro konkrétni tlohu, kterou je potieba optimalizo-
vat.

Pro optimalizaci farmakokinetickych modelu v této praci byl zvolen algoritmus
Levenberg-Marquardt. Tento optimalizac¢ni algoritmus je soucasti baliku funkci Mat-
lab Optimization Toolbox 5. To prinasi vyhody zejména pro jeho snadné nastaveni.
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Levenberg-Marquardt

Levenberg-Marquardt algoritmus (ddle jen LMA) patii mezi gradientni metody
minimalizace obecné nelinearnich funkci. Gradientni metoda je takova, ktera vyuziva
pro stanoveni numerického feseni odhadu gradientu, viz vypocet (3.3). LMA vychézi
z nelinearni Newtonovy metody nejmensich ¢tvercu, kde jsou optimalni parametry
stanoveny pomoci minimalizace kvadratické funkce [5]:

min Y, (2) = 3 (s — fi (2)°. (3.5)

(2

Hledané extrémy pro vicerozmérné funkce vyuzivaji vypoc¢tu Hessovy matice H (f).
Nevyhodou Newtonovy metody je, ze H (f) nemusi byt vzdy pozitivné definitni a ne-
dochézi poté k nalezeni minima. LMA obchéazi tento problém stanovenim oblasti
kolem zkoumaného bodu zvané trust region. Pro toto okoli se nasledné voli korekce
tak, aby byl vypocet Hessovy matice validni. [7]

Zasadni modifikaci je urcovani gradientniho spadu funkce. Pro jednotlivé funkéni
hodnoty jsou pocitany vektory parcidlnich derivaci —gradient. Jejich usporadanim
do matice je ziskana Jacobiho matice. Konvergence k minimélni hodnoté je pak
zajisténa ,spadem”ve vektorovém poli vytvoreném Jacobiho matici [?]:

Of1. of
Oz o Oz
7= " N (3.6)
Ofn. Ofn.
Oz o Oy,

Kombinace obou technik zpusobuje v podstaté rozhodovani mezi dvéma extrémy.
Jeden je urcen pomoci Newtonovy metody, druhy pomoci gradientniho spadu.

Levenberg-Marquardt vyuziva pro optimalizaci iteracni metody vypoctu. Pted
pocatkem optimalizace je nutné stanovit pocatecni odhad parametru. V kazdém
itera¢nim kroku je pak predchozi odhad nahrazen presnéjsim vysledkem az do nalezeni
minima.[?] Obecné lze tento proces vyjadfit jako:

Biv1 =B+ i+ A, (3.7)

kde ( je vektor parametru funkce, J; Jacobiho matice a A je parametr uréujici
krok metody.

Pro vétsinu piipadu postacuje odhad stanovit na § = [1,1,..], aby metoda kon-
vergovala. V piipadech kdy se tak nestane, je nutné urcit odhad blize k vyslednému
optimu. Nizsi presnost, kterou LMA vykazuje oproti jiny metodam, je nahrazena
dobrou konvergenci metody robustnosti pti optimalizaci dat.[5]

3.3.2 Popis a zpracovani dat

Pro otestovani vytvoreného skriptu byl pouzit balik experimentalné ziskanych dat.
Data jsou ulozena ve formétu *.mat, ktery spada pod programovaci jazyk Matlab.
Strukturou jsou tadkové vektory hodnot, které reprezentuji prubéh veliciny v ¢a-
se. Data se nacitaji pomoci dialogového okna. V pripadé ze soubor obsahuje vice
fadkovych vektort, je nac¢ten pouze prvni z nich. Po nacteni je hodnota amplitudy
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normalizovéana tak, aby y=y/sum(y). Casové osa je cejchovana v jednotkach
[10 vzorki/s]. V néasledujicim textu je uveden vycet dat a zpusob jejich ziskani.

Data 1:

e expl3_vybery.mat
o cxpld_vybery.mat
e explb_vybery.mat
o caxpl7_vybery.mat

Prvni balik dat pochéazi z experimentalniho ultrazvukového méteni na fantomu.
Fantom byl sestrojen pomoci dialyzdtoru, silikonovijch trubicek a peristaltické pumpy.
Trubickami je pomoci pumpy Cerpan fyziologicky roztok. Systém je ponoren do ka-
paliny, aby dochézelo k lepsimu sifen{ ultrazvukové viny. Cést, kterou protékd roz-
tok je rozdélena na tii sekce pro méfeni. Vstupni (AIF) a vystupni (VOF) funkce
jsou reprezentovany SirSimi trubickami pfed a za dialyzatorem. Samotny dialyzator
predstavuje oblast zajmu (ROI). Méfeni probéhlo po aplikaci bolu ultrazvukové kon-
trastni latky. Tomograficka rovina pro snimani ultrazvukového signalu byla vedena
pies vSechny tii oblasti. Intenzita signdlu pak byla zvl4st uréena pro kazdy region[7].

Data 2-1:

e srdce_roi_kor_filt.mat

e srdce_roi_kor2_filt.mat
e srdce_roi_nkor_filt.mat
o srdce_roi_nkor2_filt.mat

Data 2-2:
o srdce_roi_kor_nfilt.mat
o srdce_roi_kor2_nfilt.mat

Skupina souboru Data 2-1 a Data 2-2 obsahuje perfuzni kiivky z prace[6]. Tyto
jsou ziskany sniméanim ultrazvukovou sondou z lidského srdce. Data byla sniména
po aplikaci ultrazvukové kontrastni latky (mikrobublinky) a reprezentuji zménu in-
tenzity signalu v ¢ase. Ta je piimo umérna koncentraci kontrastni latky. Kiivky
byly snimény ve zvolené ROI v oblasti srdecniho myokardu. V ¢asti Data 2-2: byla
dodatecné provedena filtrace prumeérujicim filtrem s oknem sitky 3-5 vzorku. [0]

Data 3-1:

o srdce_aif _kor_filt.mat

o srdce_aif _kor2_filt.mat
o srdce_aif nkor_filt.mat
o srdce_aif nkor2_filt.mat

Data 3—2:

o srdce_aif _kor_nfilt.mat

o srdce_aif _kor2_nfilt.mat
o srdce_aif _nkor_nfilt.mat
o srdce_aif _nkor2.nfilt.mat

Tretim souborem dat jsou taktéz signaly uvedené v ramci prace [6]. Jednd se
o hodnoty intenzity signélu vstupni funkce (AIF) pfi snimani ultrazvukovou sondou.
Sniméani AIF bylo provedeno v levé srde¢ni komote a v posteriornim tiseku myokardu.
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Data 3-2: byla po snimani upravena filtraci pomoci prumérovaciho filtru s oknem
délky 7 vzorku.[6]

3.3.3 Struktura programu

Vétsina funkei skriptu pro prolozeni dat modelem je navazana na feseni simulace
do souboru Farmakokin_modely.m. Do grafického rozhrani byla pridana moznost
volby mezi obéma programy. Vymeéna panelu je realizovdna pomoci skryvani a zobra-
zovani prislusnych prvkia. Nacteni dat do programového prostiedi probiha pomoci
volby v dialogovém okné. Thned po nacteni dochazi k jejich zpracovani, vygenerovani
casové osy a grafické prezentaci.

g

Start optimalizace
Vypocet yEst - f(x)
Zpfesnéni odhadu =

Obr. 3.5: Schéma skriptu pro prolozeni dat modelem

Zobrazeni

Hlavni funkéni ¢asti je samotny proces optimalizace. Pted jeho spusténim je
provedeno nastaveni odhadu pocatecnich parametru a volba funkce. Rozsifenim
skriptu je moznost volby rozsahu dat uréenych pro vypocet pomoci kaliperu. Spus-
ténim optimalizace jsou volany externi skripty s jednotlivymi modely. Ty byly opét
rozdéleny do t¥i nezavislych souboru:

e gamma_fitting.m
e Jognormal_fitting.m
o [drw_fitting.m
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Soubory jsou definovany jako samostatné funkce a vraci hlavnimu skriptu hodnoty
nutné pro vypocet minima. Hodnoty jsou béhem dalsiho procesu predany funkci
pro optimalizaci. Protoze je vyuzit Optimization toolbox, jedna se o volani externiho
souboru s touto funkei. Jejim vystupem jsou optimalizované parametry. Poté dochazi
k vizualizaci parametri v GUI pomoci tabulky a je provedena simulace s vykreslenim
vysledné kiivky. Prvky urcené pro manipulaci se seznamem dat a graficky vystup
zustavaji totozné pro oba podprogramy fesené v ramci této prace. Struéné schéma
funkei celého skriptu je uvedeno na obrazku (3.5).

3.3.4 Funkéni a grafické reSeni

V této ¢asti nasleduje vysvétleni programového kédu a samotné aplikace pro prolo-
zeni dat modelem. Jako na stézejni cil této prace je popis zaméfen predevsim
na samotny proces optimalizace a nastaveni jejich parametru. Ty prvky, které jsou
sdilené se skriptem pro simulaci modelu a byly jiz popsany v predchozim textu v pod-
kapitole 3.2.2, nebudou jiz blize specifikovany.

Nacteni a zpracovani dat, generovani ¢asové osy

Obeé funkce pro nacteni i zpracovani dat jsou pritazeny pod graficky prvek tlacitka
Nahrdt data. Nacitani je realizovano v dialogovém okné pomoci piikazu uigetfile,
ktery vraci skriptu adresu a nézev souboru. Volba souboru je omezena na da-
tovou strukturu Matlabu s koncovkou x.mat. Po otevieni se ze zvoleného souboru
nacita prvni radkovy vektor hodnot do proménné YData. Data v proménné jsou
nasledné normalizovana. Vypocet probihd pomoci sumace celého vektoru tak, aby
vysledny soucet vSech hodnot byl jednotkovy. Pro délku vektoru je nasledné vy-
generovana casova osa do proménné XData v kroku 0.1. Hodnoty ¢asové osy jsou
urceny pro ulohu optimalizace a simulace vysledné funkce. Po zpracovani proménné
YData dochézi k vizualizaci nactenych dat do dvourozmeérného grafu. Casova osa
je po vykresleni dat normalizovdna v jednotkach [10 wvzorku/s|. Realizaci ukazuje
obrazek (3.5) a nasle-dujici vypis ¢ésti zdrojového kodu:

[FileName,PathName,FilterIndex] = uigetfile({’*.mat’},’0Oteviit M-file’);
filename = sprintf(’Y%s%s’,PathName,FileName);
Opened=open(filename) ;
if isstruct(Opened)

Opened=struct2cell (Opened) ;
else
end
YData=0pened{1,1};
YData(YData<0)=0;
Sum_YData=sum(YData) ;
YData=YData/Sum_YData;

Volba rozsahu dat

Ve vétsiné pripadech jsou pii méfeni ziskana data v Sirsim rozsahu, nez je vzrust
a pokles sledované fyzikalni veliciny. Pokud nejsou tyto hodnoty predem odstranény,
maji vyznamny vliv na vysledek optimalizace. Volba rozsahu dat proto slouzi k nas-
taveni rozmezi, pro které se bude optimaliza¢ni tloha pocitat. Pro urceni rozsahu
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byly v uzivatelském prostiedi vytvoreny dva objekty typu Slider. Jedna se o grafické
posuvniky, které umoznuji oboustranné ohraniceni dat. Rozsah posuvniku urcuje ve-
likost vektoru se vstupnimi daty. Délka kroku posuvu je stanovena na jeden vzorek.

Normafizovana hodnota funkce
0.05

0.045
0.04
0.035
0.03
0.025
0.02
0.015
0.01

0.005

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18

Normalizovand Easova osa [10 vzorkis]

2] Ohranifeni dat (102
A | [ 1 |
A | =) L

Obr. 3.6: Ukéazka ohraniceni dat

Pri nastaveni posuvniku dochézi pomoci piikazu get (hObject, ’Value’) k ziskani
aktudlni pozice. Pozice je ukladédna do proménné crop! a crop2. Nésledné je prepocita-
na vzhledem k rozsahu dat a na ptislusnou pozici je vykreslena svisla osa,viz obrazek
(3.6). Pfi spusténi optimalizace jsou z pozi¢nich soufadnic urceny limitni indexy
prislusnych hodnot ve vektoru proménné YData. V ramci téchto limitu dochazi
k vytvotreni nového datového vzorku a ¢asové osy pro vypocet optima. Ukazkou je
¢ast zdrojového kédu pro vypocet limitu.

if isempty(cropl) && isempty(crop2)
limit=[1,length(XData)];

elseif isempty(cropl)==0 && isempty(crop2)
limit=[crop1*10,length(XData)];

elseif isempty(cropl) && isempty(crop2)==0
limit=[1,crop2*10];

elseif (isempty(cropl) && isempty(crop2))==0
if cropl<crop2

limit=[crop1*10,crop2*10];
elseif cropl>crop2

limit=[crop2%10,cropl*10];

end

XXData=(0.1:0.1: (((1imit(2)/10)-(1imit(1)/10)))+0.1);
YYData=YData(limit (1) :1imit(2));
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Pro navraceni kaliperu do vychozich pozic, je generovano tlacitko Zrusit ohranice-
ni. Jemu prifazend funkce zajisStuje anulovani pozic kaliperu a zménu indexace na
cely rozsah dat.

Nalezeni nejlepsiho prolozeni

Moznost nalezeni nejlepsiho prolozeni je zalozena na spravném urceni rozsahu
dat, pro ktery bude funkce optimalizovana. K jeho aktivaci dochézi po zaskrtnuti
prislusného policka v GUIL. Zména rozsahu dat vychézi z detekce nabézné hrany
signalu pomoci urcovani koneénych diferenci jeho vzorku. Po spusténi probiha od pocatecnich
hodnot vypocet diferenci a jejich ukladéni do vektoru G. Vektor je prumérovan po-
moci piikazu mean (G) a ve chvili kdy dojde k narustu gradientu dvojnasobek pruméru
predchozich diferenci, je vypocet ukonc¢en. Tato pozice je ulozena a pozdéji vyuzita
pro ohraniceni, jak ukazuje nasledujici ¢ast zdrojového kodu:

while (YYData(i+1)-YYData(i))<=2*(mean(G))
i=i+i;
G(i)=abs(YYData(i+1)-YYData(i))
mean (G)

end

limit(1)=1;

Nevyhodou tohoto algoritmu je, ze nedokéze s dostatecnou piesnosti postihnou
veskeré prubéhy signalu. Pti rychlém narustu krivky, vysoké amplitudé a pripadné
pritomném Sumu dochadzi k falesné detekei v oblasti velkych vykyvu signalu. Pri prilis
nizkém gradientu metoda nedokaze prislusnou hranu zachytit vubec. Jedna se proto
spiSe o orientacni detekci. Lepsi vysledky by mohla prinést podstatné vétsi hustota
vzorkovani nebo modifikace rozhodovaciho pravidla podle vlastnosti signalu.

Volba vstupnich parametra

Vstupni parametry pro optimalizaci zahrnuji predevsim vybér pozadovaného mod-
elu a zadani pocatecniho odhadu jeho proménnych. Vybér modelu je fesen obdobné
jako v podkapitole 3.2.2 pomoci prvku popupmenu. Pro volbu vstupnich parametru
jsou urceny tii textova pole typu edittext s nazvy m, pl a p2. Pro kazdy model
jsou implicitné nastaveny vychozi hodnoty, které zarucuji obecné dobrou konvergenci,
nasledujicim zpusobem:

e Gamma funkce [1 1,5 1]
e Log-normaélni funkce [1 1 1]
e LDRW model [1 1 1]

Pokud dojde k divergenci vypoctu, je mozné v editacnim poli stanovit odhad blize
k ptredpoklddanym hodnotam. Pomoci deklarace (get(hObject,’String’) jsou
poté hodnoty predany v podobé textového fetézce do skriptu a nasledné prevedeny
prikazem str2double na vektor proménnych.

Optimalizace funkce, fidici podminky

Cést skriptu, kterd fesi ilohu optimalizace, vyuziva predevsim pifkazt Optimiza-
tion toolboxu. Vychozi metodou je algoritmus Levenberg-Marquardt. Optimalizacni
funkce je volana pomoci piikazu 1sqnonlin. V zdkladnim nastaveni je urc¢ena k feSeni
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nelinearniho prokladani dat pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Funkce je obecné
definovana jako:

x = lsgnonlin(fun,x0,1lb,ub,options).

Vstupni proménné [b a ub udavaji omezeni pro danou metodu. Protoze LMA
neumoznuje omezujici podminky, jsou ve skriptu definovany jako prazdny vektor. Op-
tions ovliviuje nastaveni optimalizace. Vektor z0 predava hodnoty odhadu parametru
a vystupem z je nalezené minimum daného problému. Metoda lsqnonlin vyzaduje
dale ke své ¢innosti uzivatelem definovanou funkci fun. Pro jednotlivé modely je tato
funkce definovana v externim skriptu, viz podkapitola 3.3.3.

Externi skript je volan opakované pti kazdém iterac¢nim kroku optimalizace. Skrip-
tu jsou predany vstupni data a hodnoty pocatecniho, nebo jiz zpresnéného odhadu
parametru. Jejim zakladnim tikolem je stanovit odchylku mezi experimentalnimi daty
a vypocitanym prubéhem na zakladé pro dané parametry. Vystupem v kazdém cyklu
je vektor odchylek f stanoveny jako Y'Y Data — yEst. Ten je opakované predavan
optimalizacnimu algoritmu az do nalezeni minima.

Vypocet gradientu potiebného pro LMA probiha automaticky pii volani piikazu
lsgnonlin. Gradient je urcen pomoci metody koneénych diferenci. V porovnéani
s uzivatelsky definovanou Jaccobiho matici podéva tato metoda pro diskretni hodnoty
stejné presné vysledky s vyssim vykonem.

Parametr options je definovan pomoci piikazu optimset. Optimset vytvari struk-
turu textovych fetézct a hodnot, které umoznuji nastaveni optimalizaéni ilohy. V rdm-
ci této prace bylo pouzito nasledujici nastaveni nékterych dulezitych parametru:

Algorithm - ’levenberg-marquardt
DerivativeCheck - "off’

DiffMaxChange - 0,1 (vychozi nastaveni)
DiffMinChange - 1078 (vychozi nastaveni)
Jacobian - oft” (vychozi nastaveni)
Mazlter - 400 (vychozi nastaveni)

TolFun - 10712

TolX - 10712

ScaleProblem - 'none’ (vychozi nastaveni)

Parametry DeriwativeCheck a Jacobian slouzi pouze pro kontrolu vypoctu v ptipa-
dé, kdy jsou realizovany uzivatelem. Algorithm nastavuje pro optimalizaci metodu

LMA. Hodnoty pro DiffMaxChange a DiffMinChange vyhovovaly rozsahu hodnot
vstupnich dat po jejich normalizaci a jsou proto ponechany ve vychozim nastaveni.

Jako tidici podminky pro ukonceni iteracniho cyklu slouzi parametry TolX, TolFun
a Maxlter. TolX a TolFun udavaji minimalni pozadovanou odchylku pro funkéni hod-
noty v zavislosti na prubéhu v ¢ase. Pri dosazeni udavané presnosti je optimalizace
ukonc¢ena a vraceno nalezené minimum. Maxlter nastavuje maximalni pocet cyklu,
které mohou probéhnout a poté ukoncuje vypocet. Vychozi hodnota je pro potieby
tohoto skriptu dostacujici.
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Simulace, prezentace vysledka

V ptipadé kdy probéhne optimalizace tispésné, jsou parametry ulozeny do vektoru
proménnych par. Pro ziskané parametry je provedena simulace a vyslednd kiivka je
prezentovana spolecné s experimentalnimi daty vykreslenim do grafu. Prezentace
hodnot ziskanych parametru je realizovana pomoci tabulky v uzivatelském rozhrani.
Buiky tabulky jsou uspoidddny zvlast pro kazdy model. Hodnoty jsou preddvény
ihned po ukonceni optimalizace.

Parametry funkci

m lambda  gamma
Gamma 0.0874 29350 6.7585
m ro mi

Log-normal 0.0820 0.4201 0.8179

m lambda i
LDRW 0.0914 5.4165 2.0768

Obr. 3.7: Ukazka tabulky s optimalizovanymi parametry

Datové pole, volba dat a jejich zobrazeni

Ukladani dat pro jejich grafickou prezentaci je feseno obdobné jako u simulace
modelu. Vychozi strukturou je globalni proménnd Mat, do které se vykreslované
funkce ukladaji ve formé faddkového vektoru. Soucésti struktury je také prislusny
sloupec pro ulozeni textového fetézce s ndzvem modelu. Piistup k jednotlivym polim
je feSen pomoci indexace a jejich vybér je stanoven porovnanim textovych Fetézcu.
Nasledna vizualizace je opét provedena ve formé dvourozmérného grafu.

3.3.5 Prolozeni experimentalnich dat

Soubor s hlavnim skriptem Farmakokin_modely.m byl spustén z piikazové radky
prosttedi Matlab. Po zvoleni moznosti ProloZeni dat modelem jsou automaticky
nacteny prvky pro ovladani skriptu a pro vizualizaci vystupu. Pro prolozeni byl
vyuzit balik dat, ktery byl popsan v podkapitole 3.3.2. Na kiivky byly ndhodné ap-
likovany zvolené modely a proveden vypocet parametri pro ohranic¢end i neohrani¢end
data. Porovnani jednotlivych modelt pro kiivku z ultrazvukového fantomu ukazuje
obrazek (3.8).

Je patrné, ze log-normalni i LDRW model maji velmi podobny prubéh a ziskana
data aproximuji s dobrou pfesnosti. Gamma funkce zaostava ve strmosti pocatecni
faze a dochazi tak k vétsim odchylkdm v dosazenych maximech. Pomérné mirny
pokles amplitudy v zavéreéné fazi prubéhu je zpusoben pomalym odtokem farmaka
ze sledované oblasti. Modely v této fazi jiz svym rozsahem nejsou schopny dany
prubéh pokryt.

Dalsi vybrané obrazky prolozenych dat jsou umistény v priloze A. V priloze A.4
je proklddana kiivka z ultrazvukového fantomu lognormalnim a gamma modelem.
Z vysledkt je patrny vliv hodnot mimo samotny prubéh koncentrace. Nabéznd hrana
je Spatné detekovana a dochézi k vyznamnym odchylkam oproti ohrani¢enym datum.
Prubéhy v piiloze A.5 a A.6 jsou ukédzkou prolozeni dat ze sniméni lidského srdce
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ProloZeni dat modelem ':

MoZnosti Vykresleni dal

l Hahcdt ol | | poonnama | | e
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|LORW model =] || oe2
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o.01s
Paramedry funkci

m lambds  gamma
Gamma 0.0856 08548 28159 0.01

m ] mi
Log-normal 00943 07103  1.1458
0.005
m lambicln mi
LDRwW 00930 17778 24508

" " 4 7 1 14 1
Vgbie dat k zobrazent 1 2 3 5 [ 8 9 1w 1 12 3 5 18 17 18

Gamma funkce i Normatizovand Easovs osa [10 vorkis]
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Obr. 3.8: Ukézka prolozeni experimentédlnich dat log-normélnim, gamma a LDRW
modelem

ultrazvukovou sondou. Nefiltrované signaly jsou zobrazeny v A.5 s prolozenim log-
normalnim a gamma modelem. Oba modely aproximuji takto zarusené prubéhy prak-
ticky totozné. V porovnani s vyfiltrovanymi daty v C.3 lze vSak obtizné urcit, jestli
vysledné kiivky odpovidaji skuteénému prubéhu veliciny. U piilohy A.6 bylo jako
ukézka pouzito prolozeni vSemi tfemi modely v kombinace s uré¢enim ohranic¢eni. V
tomto pripadé se projevila nevyhoda statického nastaveni pocatecniho odhadu a pro
divergenci vypoctu bylo nutné upravit vstupni parametry. 7 kiivek je patrné, ze v
pripadé mensi strmosti je vzestupna ¢ast nejlépe aproximovana gamma modelem.
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4 ZAVER

V ramci bakalaiské prace byly popsany zékladni pojmy z matematickych modeli,
farmakokinetickych jevu a moznosti jejich aplikace v perfuznim zobrazovani. Byly
vybrany a popsany tii modely, které se nejcastéji pouzivaji pro perfuzni analyzu,
log-normélni, gamma a local density random walk model. V ramci prace byl dale
pro tyto modely vytvoren soubor skripti, ktery umoznuje jejich simulaci a stanoveni
parametru pii prokladani experimentalnich dat. Aproximace experimentalnich dat
hraje v dnesni dobé dulezitou tlohu v perfuznich zobrazovacich metodach pro stanove-
ni parametru sledovanych tkani. Pro realizaci bylo zvoleno programové prostiedi
Matlab a jeho externi modul pro optimalizacni ilohy Optimization toolbox.

Ovéreni vysledku prace bylo provedeno simulaci vsech modelu pro ndhodné zvo-
lené parametry a prokladanim souboru perfuznich kiivek. Pii simulaci byl ziskan
prehled o vlivu parametri na prubéh funkce a ovérena funkcénost skriptu pro simu-
laci. Problematické vSak bylo vykreslovani pro vyssi hodnoty parametru, predevsim
z duvodu vypocetni narocnosti. Prokladani experimentalnich dat bylo provedeno
pro obdrzeny vzorek souboru. Znatelné byly predevsim rozdily pfi pouziti gamma
modelu, ktery nedokazal vhodné aproximovat strmé narusty amplitudy. Log-normalni
i LDRW model dosahovaly témér stejnych vysledku a je patrné, ze pro perfuzni
kiivky je jejich pouziti vhodnéjsi. Vlastnosti gamma modelu vsak dokézali domi-
novat u kfivek s niz§im gradientem narustu a rovnomérnéjsim rozlozenim. Béhem
prokladani se ukazalo, ze vyuziti implicitné nastaveného odhadu vstupnich parametru
neni vzdy vhodné. Pro nékteré prubéhy dochézelo k divergenci vypoctu a preruseni
béhu programu. Tento problém byl vyfesen moznosti uzivatelské volby parametru,
prestoze by si dany problém zaslouzil pristup spise pres hlubsi analyzu prokladanych
dat. Rovnéz byl odzkouSen vliv ohraniceni dat na vyslednou optimalizaci. Toto bylo
provedeno jednak pomoci ruéniho nastaveni v grafickém rozhrani, a jednak pomoci
automatické detekce nabézné hrany. Je ziejmé, Ze jednoduchy algoritmus detekce
zalozeny na vypoctu diferenci neni schopen pokryt veskeré naroky. Ruc¢ni nastaveni
je tak alternativou pfi jeho selhani. 7 uvedeného zavéru jsem presvédcen, ze je
nutné nadale zlepSovat vSechny prvky perfuzni analyzy, aby dosazené vysledky byly
co nejpresnéjsi. To se tyka jak pouzivanych modelu, tak algoritmu pro jejich opti-
malizaci a vhodné ziskavani a zpracovani dat.
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A GRAFICKE PRILOHY

A.1 Strukturni schéma hlavniho skriptu
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A.2 Grafické rozhrani pro simulaci
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A.3 Grafické rozhrani pro prolozeni dat modelem
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A.4 Ukazka prolozeni dat z ultrazvukového fan-
tomu
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A.5

Ukazka prolozeni nefiltrovanych dat ze srdec¢nich
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A.6 Ukazka prolozeni filtrovanych dat ze srdec¢nich
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