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Abstrakt

Konfokdlna laserovd rastrovacia mikroskopia poskytuje unikatne prostriedky pre Stidium
funkénych a Struktirnych charakteristik zivych systémov. Pomocou Specifickych fluorescenénych
farbiv, ktoré sa dokdzu naviazat' na komponenty Studovanej vzorky, a za predpokladu, ze
pozname emisné¢ spektra tychto farbiv, moézeme ziskat' presnu distribuciu sledovanych
biologickych objektov. V praxi moéZu nastat’ situicie, ked’ nepoznadme spektralne vlastnosti
fluorescencnych latok, ktoré sa nachadzaju vo vzorke. Pre takéto situdcie je potrebny algoritmus
na separovanie jednotlivych komponentov. V tejto praci sa budeme zaoberat’ navrhom algoritmu
pre problém dekompozicie spektralne odliSenych fluorescenénych dat, ktoré boli ziskané

konfokalnym laserovym mikroskopom.

Klacové slova: konfokalny mikroskop, fluorescencia, dekompozicia spektralne odliSenych dat,

Independent Component Analysis.
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1. Kapitola

Uvod

Konfokalna laserova rastrovacia mikroskopia (confocal laser scanning microscopy — CLSM)
poskytuje unikatne prostriedky pre Stadium funkénych a Strukturnych charakteristik zivych
systétmov. Zakladnym principom CLSM je osvetlenie vzorky laserovym Iuc¢om, ktory je
zaostreny na jediny bod. Nésledne sa vyziarené svetlo (fluorescencia alebo odrazené svetlo)
premieta na apertiru, ktord je umiestnena pred snimacim detektorom. Takto, bod po bode,
konfokalna mikroskopia umoziuje objemové snimanie mikrostruktir selektivnym zobrazovanim
paralelnych rezov [Pawley, 2006]. NajnovSie CLSM zariadenia umoznuju aj spektralnu
dekompoziciu emitovaného svetla prostrednictvom sucasného merania vo viacerych pasmach s
nastavite'nou frekvenciou [Dickinson a kol., 2001].

V biomedicine je spektralna informécia ¢asto vyuzivana na zvySenie informa¢ného obsahu.
Pomocou spektralnej informacie moézeme rozlisit rézne regiony tkaniva. Pomocou precizne
vybratych indikdtorov, napriklad protilatok, s presne definovanymi spektrdlnymi vlastnostami,
mozeme detekovat’ viaceré, vysoko Specifické biologické objekty. Nasa schopnost’ vnimat
a vyhodnotit’ spektralnu informaciu je vyrazne obmedzena. Sme limitovani na viditelné svetlo
a vSetky spektralne informécie, nezalezi na tom ako zlozité, spadaji do troch Sirokych
spektralnych rozpéti. Spektralne rozliSend konfokalna laserovd mikroskopia ndm umoziiuje
meranie optického spektra v kazdom bode vzorky. Tym nam umoziiuje prekonat’ tieto nedostatky

a pozorovat rozdiely v spektralnej informacii, ktoré by boli normélne nepostrehnutelné. Do



vzorky mézeme pridat’ Specidlne fluorescencné farbiva s odliSnymi emisnymi spektrami, ktoré sa
naviazu na hladané biologické komponenty. Sledovanim tychto farbiv ziskame informacie
o distribucii jednotlivych komponentov a ich vzijomnom vztahu. Pomocou CLSM mikroskopu
ziskame sériu obrazkov, pricom kazdy obrazok je nasnimany pri rozdielnej vinovej dizke. Ak sa
spektra farbiv neprekryvaji, tak mdézeme komponenty l'ahko separovat. V opa¢nom pripade
musime pouzit dodatocné algoritmy na extrakciu ¢o najvdcSicho mnozstva informacie
z analyzovanej scény. Pre pripad, ked’ pozndme spektrd pouzitych farbiv, boli vyvinuté
algoritmy, ktoré dokazu separovat’ pdvodné komponenty, aj ked’ sa priestorovo aj spektralne
signifikantne prekryvaju [Dickinson a kol., 2001].

Farbiva nemaji nemenné spektrd, na ich tvar ma vplyv prostredie, v ktorom sa nachéadzaju.
Vo vzorke sa tiez mo6zu nachadzat latky, ktoré maji vlastnost autofluorescencie. Preto
potrebujeme aj algoritmy pre pripad, ked’ spektrd nepozndme. Prvé pouzivané metddy su z triedy
Statistickych technik druhého rddu. Medzi ne patria napriklad Metdéda hlavnych komponentov
(PCA) a Faktorova analyza. Tie st postacujuce len pre malo sa prekryvajuce komponenty.
Spektralna mikroskopia nie je jedind oblast, ktora sa tymto problémom zaoberd. Dialkové
snimanie pomocou satelitov potrebuje rieSit’ podobny problém. Tato oblast’ sa vyvija uz dlhsiu
dobu, za ktord preskimali vyuZitie viacerych technik vysSich radov. Metéda hlavnych
komponentov (ICA) je momentilne najpouzivanejSou metédou [Nascimento, Dias, 2005].
Biologické data, ziskané CLSM mikroskopom, maju oproti satelitnym datam rozdielne vlastnosti.
Hlavnymi negativami je podstatne slabsi signdl a nizSie spektralne rozliSenie. Tieto odliSnosti
stazuji pouZzitie rovnakych metdd. Njdenie novych metdd na rieSenie tohto problému je cielom

tejto diplomovej prace.



2. Kapitola

Prehladova kapitola

2.1 Konfokalna laserova rastrovacia mikroskopia

V konvencnej Siroko pasmovej mikroskopii je vzorka osvetlend horizontalne aj vertikalne
v rovnaky ¢as. Vysledny obraz je ovplyvneny kazdym osvetlenym bodom, aj ked’ je sustredeny v
ohnisku. Tieto osvetlené¢ body navzajom interferuji aruSivé svetlo kompromituje kontrast
obrazu. Kontrast obrazu, definovany ako rozdiel medzi maximalnou a miniméalnou intenzitou
dvoch bodov, méa vyrazny vplyv na vysledné rozlisenie. Bez nalezitého kontrastu je len maly
rozdiel medzi signalom a pozadim a rozliSenie nedosiahne moznosti SoSovky.

Osvetlenim len jedného bodu eliminujeme ruch spdsobeny neziaducim svetlom, atym
dosiahneme lepSiu kvalitu obrazu. Laser je dobrym kandiddtom na dosiahnutie takéhoto
osvetlenia. Okrem toho laser dokaze poskytniit’ zmie$ané svetlo diskrétnych vinovych dizok a ma
vysoku intenzitu, ¢o je vyhodné pre fluorescenénll excitaciu. V praxi sa na imitaciu bodového
svetla pouziva laserovy luc¢ (obr. 1). Svetlo je pomocou SoSovky nasmerované na malu cast
vzorky (bod). Reakciou na svetlo je vyziarenie fotonov, ktoré st nasmerované do detektora
fotonov. Ked'ze laserovy lu¢ prechddzal aj bodmi mimo ohnisko, potrebujeme odfiltrovat
vyzarovanie z tychto bodov. Preto pred detektor postavime pinholu, cez ktoru sa tieto nechcené
fotony nedostanu. Ziskany obraz je ostrejsi a ma vyssie rozlisenie. Tieto operacie vyrazne znizuju

mnozstvo prijatych fotonov (priblizne 50-nasobne), ¢im zvySuju citlivost’ na Sum.
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Obr. 1. Princip CLSM [15]

Pocet foténov prijatych zjedného bodu sa pohybuje v desiatkach. Ich pocet koliSe v ramci
Poissonovho rozdelenia:
e A

- 2.1)

Sk, 2)=

kde A je oCakavany pocet fotonov. Mikroskop snima vzorku bod po bode. DlhSie snimanie
jedného bodu by oslabilo Sum, ale vzorku potrebujeme nasnimat’ ¢o najrychlejsie, kvoli zmenam,

ktoré v nej nastavaju. Vplyvom detektoru je eSte ku signdlu pridany slabsi aditivny Gaussov Sum.

2.2 Dekompozicia spektralne rozliSenych dat

Vystupom spektralneho mikroskopu je teda sada obrazkov, kazdy pre roznu vinovi dizku. Vektor
v, ktory obsahuje pixely so vSetkych obrazkov s rovnakymi stradnicami, budeme d’alej nazyvat
pixel. Kazdy pixel je zlozeny z linearnej kombinacie farbiv a umu. Ulohou dekompozicie je
zistit' zastipenie farbiv v danom pixeli. Formalne to popiSeme pomocou Linear mixture model
(LMM) [Li, 2002]:

LMM je popisané nasledovnou linedrnou rovnicou :

y=A%, +8, (2.2.1)

kde



7=yl (222)

reprezentuje pozorovany zmiesany pixel;

X, = [xnl,xoz,...,xoM ]T (2.2.3)
reprezentuje relativne zastipenia farbiv;

€, = [eol,eoz,...,eoN ]T (2.24)
reprezentuje ndhodna chybu; a

A=|a,,d,,..ad,, | (2.2.5)
obsahuje spektra farbiv. Kazdy stipec obsahuje jedno spektrum

a, =la,,ay.ay] (2.2.6)
V ramci dekompozicie spektralne rozliSenych dat rieSime tieto dva problémy:

a) Vypocet vektora X, , pricom pozname pozorovany pixel y a spektralnu maticu 4.

b) Nepozname maticu A a hl'addme zastipenie farbiv vo vzorke len pomocou pozorovanych

vektorov.

2.2.1 Linearny unmixing

Line4arny unmixing zahriiuje metody na rieSenie prvého problému. NajpouzivanejSou metdodou na
zistenie hodnot vektora X, je metdoda najmenSich Stvorcov - LSE (least square estimation).

Cielom tejto metddy je, pre konkrétnu maticu 4 avektor y, najst optimalny odhad (X,)

vektora X, ktory minimalizuje

2

-,

e()

(2.2.7)
Tato rovnica sa da prepisat’ na:
6, ¢, = (V=A%) (- 4%,)
=y 5-2%,"A"y+%, A" A%,
Minimum bude dosiahnuté v bode, kde bude derivacia podla X, rovna O :

24"y +24" 4%, =0



Za predpokladu, Ze existuje (A"A)" dostaneme :
X =(4"4)" A"y (2.2.8)
Ak su spektra latok v matici A linedrne nezavislé, tak tato inverznd matica vzdy existuje [Li,

2002].

2.2.2 Dekompozicia bez znalosti spektralnej matice

Ako uz bolo spomenuté v tvode, nie vzdy pozname spektra pouzitych farbiv. Moze to byt kvoli
zmendm vlastnosti farbiv podla prostredia, v ktorom sa nachadzaju, kvoli autofluorescencii
niektorych latok/organizmov alebo pripadne nepozndme pouzité farbiva. Jednou z moznosti je
pouzitie vSetkych zndmych spektier. Pocet spektier, ktoré mézeme naraz vyskasat’, je obmedzeny
poctom snimanych vlnovych pasiem. Na korektnii dekompoziciu potrebujeme, aby spektralna
matica obsahovala spektra vSetkych fluorescencnych latok, ktoré sa vo vzorke nachadzaji. Pocet
vlnovych pasiem, snimanych naraz mikroskopom, je prili§ maly na pouzitie tohto postupu.
Takyto postup nam tiez nepomdze, ak dané spektra nepozname.
Na zistenie distribtcie jednotlivych komponentov nam uz nepostacia udaje z jedného pixela.

Budeme brat’ do uvahy celu vzorku, teda dostaneme suistavu rovnic:

¥y, =AX, +e, (2.2.9)
v ktorej pozndme jedine vektory y,. Nasim cielom bude ziskat distribucie jednotlivych

komponentov, teda vektory x,, pripadne aj maticu A. RieSeni je nekonecne vela, preto si musime

zvolit’ nejaké kritérium, podl'a ktorého budeme hodnotit’ jednotlivé rieSenia.

Tento problém bol uz podrobne skimany v podobnej oblasti, a to pri snimani zeme pomocou
satelitov. NajznamejSie pouzivané metddy su Metoda hlavnych komponentov (PCA) [Hyvirinen,
1999] [Haykin] a Metdda nezéavislych komponentov (ICA) [Hyvirinen, Oja, 2000] [Hyvérinen,
1999] [Haykin]. Kritériom PCA je o najvicSia disperzia distribiicie komponentov. ICA hl'ada
komponenty so Statisticky nezavislymi distribuiciami. CLSM mikroskopia sa 1iSi od satelitného
snimania a to najmi v tychto bodoch :

1. Signal je podstatne slabsi, a preto je silne ovplyvneny Poissonovym Sumom.

2. Komponenty su viac Statisticky zavislé.
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3. Pocet snimanych vinovych pasiem — Pri snimani zo satelitu sa tento pocet pohybuje okolo
200, pricom pri konfokalnej mikroskopii to st desiatky.
4. Spektra farbiv maju urcité vlastnosti, ktoré ndm umoznuju vyrazne znizit’ pocet
hl'adanych rieSeni.
Prvé dve vlastnosti stazuji dekompoziciu a zhorSuju vysledky, ktoré dava algoritmus ICA.
Posledné dve vlastnosti ndm davaju moznost pouzit’ kritéria, ktoré by pri satelitnom snimani

nefungovali, pripadne by boli vypoctovo prili§ narocné.

2.3 Metoda hlavnych komponentov

(Principal component analysis - PCA)

PCA je Standardnd technika, bezne pouzivand na redukciu dat pri rozpoznavani Statistickych
vzorov apri spracovani signdlov. Jej hlavnymi cielmi su extrakcia priznakov a redukcia
dimenzie. Zakladnou ideou PCA je najdenie takych komponentov x,, ktoré maji najvySsiu
moznu disperziu. PCA mozeme definovat’ pomocou rekurzie. Definujeme smer prvého hlavného

komponentu:

—argmaxE{<w y } (2.3.1)

Prvy hlavny komponent je teda projekcia do smeru, v ktorom je disperzia maximalna. Ked mame

k komponentov, d’al§i vypocitame ako prvy hlavny komponent zvysku:

1l

2
Wiy = argmaXE{[w ( , lvT/ivT/iTj/)] } (2.3.2)
Hlavné komponenty st potom dané rovnicou x;, = w, y . Vektory w, sa daji l'ahko vypogitat, s
to vlastné vektory kovariannej matice E {fch }, zodpovedajuce jej najvacsim vlastnym cislam.
Vstupny vektor transformujeme na vektor rovnakej dimenzie, ktory mé najvyznacnejsie vlastnosti
zahrnuté v prvych suradniciach vektora. Takto moézeme lahko znizit dimenziu vektora
zanedbanim poslednych suradnic, pricom stratime len tie najmenej podstatné informécie, ktoré

boli zahrnuté vo vstupnom vektore. Ked’Ze Sum ma malu disperziu, zniZzenie dimenzie sa zaroven

postara o vyhladenie Sumu.

11



V pripade slabého prekryvu komponentov aich spektier je tato metdda dostacujica.
V biologickych datach sa komponenty silne prekryvaju a cielom tejto diplomovej prace je najst
algoritmus pre dekompoziciu komponentov s prekryvajicimi sa spektrami. PCA pouzitd
samostatne nevyhovuje nasim poziadavkdm. Kvéli jej schopnosti znizit' dimenziu vstupu bude

pouzita pri predspracovani vstupu pre ICA.

2.4 Metoda nezavislych komponentov

(Idependent component analysis - [CA)

Vezmime si model (2.2.1) a odstraiime z neho chybovy vektor:

¥ = A% (2.4.1)

y=) a.x,

IARS)

M=

I
—_

l

Rovnica (2.4.1) popisuje ako boli pozorované data generované zmixovanim komponentov x;.
Komponenty x, amatica A4 si nezname. Vsetko o pozorujeme je ndhodny vektor y . Nasim
cielom je vypocitat’ 4 a x, s pouzitim €o najvSeobecnejSich predpokladov.

Na§ zakladny predpoklad bude, ze komponenty x, s Statisticky nezavislé. Pre
zjednodusenie budeme predpokladat’, ze matica 4 je Stvorcovad. Potom moZeme pouZzit’ maticu
W inverzna k matici A a dostaneme takyto model:

X=wy (2.4.2)

KedZe nepozndme A ani X, tak nemozme urcit disperzie nezavislych komponentov.
Akykol'vek nasobok jedného zo zdrojov x, mézeme napravit’ predelenim g, tym istym cislom.
Preto potrebujeme ustalit’ magnitudu nezavislych komponentov. NajprirodzenejSim rieSenim je
predpokladat, Ze maju jednotkovl disperziu: E {xf}: 1. ESte nam ostdva nejednoznacnost
znamienka, kvoli comu dostaneme pre kazdy komponent 2 vysledky. Vo vécsine aplikacii nie je

problém zistit’, ktory vysledok je spravny.
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2.4.1 Nezavislost’ a nekorelovanost’

Majme 2 ndhodné premenné s, a s,. Neformalne, premenné s, a s, si nezavislé, ak informacia
o hodnote s, nedava ziadnu informéciu o hodnote s, .

Nezavislost mézeme definovat’ pomocou hustot ndhodnych premennych. Nech p(sl,sz) je
funkcia hustoty zloZenej pravdepodobnosti s, a s,. p, (sl) je funkcia hustoty premennej s,

p,(s,) pre s,. Premenné s, a s, st nezavislé prave vtedy, ked’ plati:

plsis:)=pi(s))pa(s,) (24.3)
Definicia sa da roz$irit' na n ndhodnych premennych. Z definicie sa d4 odvodit’ nasledujica
vlastnost’ ndhodnych premennych:
Elh (s, ), (s,)} = E{h, (s, JE{h, (s, )} (2.4.4)
Kde h, a h, st 'ubovolné funkcie.

SlabSou formou nezévislosti je nekorelovanost’. Dve ndhodné premenné st nekorelované, ak

maju nulovu kovarianciu:

E{y,y,}—E{y }E{y,}=0 (24.5)

Ak st premenné nezavislé, su aj nekorelované. Preto vel'a ICA metdd hl'ada nekorelované
odhady nezévislych komponentov. To redukuje pocet volnych parametrov a zjednodusuje

problém.

2.4.2 Nezavislé = nie Gaussové

Podl’a centrdlnej limitnej vety tedrie pravdepodobnosti plati, Ze suma ndhodnych premennych, za
urc¢itych podmienok, mieri ku Gaussovej distribticii. Suma ndhodnych premennych ma zvycajne
distribticiu, ktora je blizSie ku Gaussovej ako ktorakol'vek zpdvodnych premennych. Preto
moéZeme hladat’ nezavislé premenné tak, ze budeme hladat’ premenné €o najviac vzdialené
Gaussovmu rozdeleniu.

Na vypocet ICA sa pouzivaji aj iné kritéria. Nezavislost sa da pocitat’ aj pomocou

minimalizovania vzajomnej informécie alebo metdédy maximdlnej pravdepodobnosti (Maximum

13



likelihood estimation). Nie je cielom tejto prace poskytnit detailni teoriu pre ICA, preto sa

budeme venovat len jednému kritériu nezavislosti.

2.4.3 Miery negaussianity

Aby sme mohli pouzit’ negaussianitu na hl'adanie nezavislych premennych, potrebujeme mieru
negaussianity pre nadhodnu premennu, napriklad s. Kvdli zjednoduseniu predpokladajme, ze s

ma nulovu strednu hodnotu a jednotkovu disperziu.

2.4.3.1 Spicatost’ (Kurtosis)

Klasickou mierou negaussianity je $picatost’ alebo $tvrty kumulant. Spicatost s je definovana

nasledovne:

kurt(s) = Els* |-3(E{s* ] (2.4.6)

Ked’ze sme predpokladali, Ze s ma jednotkovu disperziu, rovnicu (2.4.6) mézeme upravit’:
kurt(s) = Efs* -3 (2.4.7)
Spicatost’ je teda normalizovana verzia §tvrtého momentu. Stvrty moment gaussovej nahodnej

premennej je 3(E {s2 })2 Spicatost’ je teda nulova pre gaussovu nahodna premennt. Spicatost’ je

nenulovd pre vicSinu (ale nie vsetky) zo zvySnych ndhodnych premennych. Negaussové
premenné s nulovou Spicatostou existuju, ale je ich zanedbatel'ne malo.

Spicatost’, alebo skor jej absolitna hodnota, sa ¢asto pouZiva ako miera negaussianity.
Hlavnym dovodom je jej vypoétova jednoduchost. Spicatost mé ale v praxi uréité nevyhody.
Hlavnou nevyhodou je, Ze je vel'mi citliva na chybné data [Huber]. Jej hodnota moze zalezat’ na
niekol’kych hodnotach z chvosta distribucie, ktoré mézu byt’ chybné alebo bezvyznamné. Inymi
slovami, Spicatost’ nie je robustnou mierou negaussianity. Preto je v niektorych pripadoch lepsie

pouzit’ iné miery negaussianity.
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2.4.3.2 Negentropia

Entropia ndhodnej premennej moze byt interpretovana ako mnoZstvo informacie, ktoré
dostaneme pozorovanim premennej. Cim viac ndhodna je premennd , tym ma vacsSiu entropiu.

Entropia H je pre diskrétnu nahodnu premenna S definovana takto:

H(S)= —Z P(S=a,)logP(S=a,) (2.4.8)

kde a, st moZzné hodnoty Y. Téato definicia méZe byt zovSeobecnend pre spojité ndhodné
premenné a vektory:

H(s)=—[ f(5)log f (5)ds (2.4.9)
kde s je nahodny vektor s hustotou f (§) Dolezitym vysledkom Tedrie informacie je, ze
nahodnd premenna s Gaussovou distribliciou ma najvacSiu entropiu spomedzi vsetkych

ndhodnych premennych rovnakej disperzie [Cover, Thomas, 1991]. To znamend, Ze entropia

moze byt pouzita ako kritérium negaussianity. Negentropia J je definovana nasledovne:
J(E) = H(S:gauss )_ H(S:)

kde 5, je Gaussova nahodnd premennd s rovnakou kovarianénou maticou ako 5. J(5) je nula

gauss
pre premennu s Gaussovym rozdelenim a je vzdy nezaporna. Pocitanie negentropie pomocou

definicie je pomalé, preto potrebujeme najst’ jej jednoduchsiu aproximaciu.

2.4.3.3 Aproximacia negentropie

Klasickd metdda na aproximaciu negentropie pouziva momenty vysSich radov [Jones, Sibson,

1987]:

1 VI | 2
~— +— 24.1
J(s) 12E{s } 13 feurt(s) ( 0)

Tato aproximacia ma podobné problémy s robustnost’ou, aké ma Spicatost’. Nové aproximacie,
ktoré nemaju tieto problémy boli vyvinuté v [Hyvérinen, 1998]. Aproximadcia je zaloZena na

principe maximalnej entropie:

J(s)=[E{G(s)} - E{GI T (2.4.11)

15



kde v je Gaussova ndhodnd premenna, priCom v aj s maju nulovu stredni hodnotu a jednotkova
disperziu. G moze byt skoro akakol'vek nekvadratickd funkcia. Nasledovné 2 moznosti sa

ukézali byt’ zvIast’ uzitocné:

G, (u)zélogcoshau, G,(u)= —exp(u2 /2) (2.4.12)

kde 1<a<?2.
Ziskali sme miery negaussianity, ktoré si vel'mi dobrym kompromisom medzi negentropiou

a Spicatost'ou. St rychlo vypocitateI'né a maji vhodné Statistické vlastnosti, najméa robustnost’.

2.4.4 Predspracovanie

Skor ako prejdeme ku konkrétnemu ICA algoritmu, musime uviest’ vstupné data do stavu,
v ktorom budu spiiiat’ doteraz stanovené podmienky. Najskor odpoditame od vstupnych dat
vektor strednych hodnét m =E {)7} Touto Upravou sme dosiahli, ze y aaj X maju nulova

stredn?l hodnotu. Ak potrebujeme znizit' dimenziu vstupu, moézeme pouZzit’ uz spomenuti metodu
PCA. O splnenie zvy$nych podmienok sa postara bielenie (whitening).

Bielenie transformuje y tak, Ze jeho komponenty budi nekorelované abudi mat
jednotkovu disperziu. Inymi slovami, kovarian¢na matica y bude matica identity:

Efy =1 (2.4.13)

Tato transformacia je vzdy moznd. Popularnou metddou je pouzitie dekompozicie kovariancne;j

matice £ {)7)7T} na vlastné hodnoty (eigen-value decomposition, EVD) : E {WT}= EDE" ,kde E

je ortogonalna matica vlastnych vektorov a D je diagondlna matica vlastnych hodnét. Vstup

transformujeme nasledovnym sposobom:

Voow = ED™?E"x (2.4.14)

kde D™ = diag(d;"?....d;"?).
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2.4.5 Algoritmus FastICA

V casti 2.4.3.3 sme si definovali funkciu (2.4.11), ktord bude naSou mierou nezavislosti
komponentov. Vstupné data sme si predspracovali do pozadovaného stavu. Teraz uz potrebujeme
len algoritmus, ktory ndjde maximum tejto funkcie.

Odvodenie konkrétneho algoritmu nie je pre tito pracu dodlezité¢ a vyzaduje znalosti, ktoré
nie su nikde inde v tejto praci potrebné. Preto tu len spomenieme ako algoritmus funguje.
Odvodenie algoritmu sa nachadza v [Hyvérinen, Oja, 2000].

Vytvorime si maticu W rozmerov MxM , s ndhodnymi koeficientmi. Maticu W symetricky

zortogonalizujeme:
Lw=w/ [’

2. W:iW_lWWTW
2 2

Krok 2. opakujeme kym matica skonverguje. Potom opakujeme nasledovnu iterdciu, az kym

matica neskonverguje:
W =W +diag(a, \diag(B,)+ Elg(5 5" |
kde:
s=Wy
B, =—Els,g(s,)}
a, ==1/(8, - E\g'(s,)})
g(u)=uexp(-u?/2)

Matica W je po kazdom kroku symetricky ortogonalizovana.

2.5 Geneticky algoritmus

V Stvrtej kapitole budeme potrebovat’ optimaliza¢ny algoritmus. Budeme pouZivat’ geneticky
algoritmus. Pre pochopenie daného textu st nutné asponl minimalne znalosti tohto algoritmu,

preto sa v tejto Casti venujem jeho struénému popisu.
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Darwinova tedria evollcie [Darwin, 1989] sa zaklad4 na téze prirodzené¢ho vyberu, podla
ktorej prezivaju len najlepSie prispdsobeni jedinci populdcie. Reprodukciou dvoch silnych
jedincov dostaneme potomkov, ktori s vysokou pravdepodobnostou budu dobre prisposobeni
k uspeSnému prezitiu. Pri podrobnej analyze sa ukazuje, Ze samotné posobenie reprodukcie nie je
dostato¢ne efektivne na vznik dobre prisposobenych jedincov s novymi vlastnostami, ktoré
vyznamne ulah¢uju prezitie. Do evolicie zivej hmoty je nutné zapojit' aj muticiu, ktorad
nahodnym sposobom ovplyviiuje geneticky material populacie jedincov.

Zavedieme si pojem sily (fitness). V biologii je sila definovana ako relativna schopnost’
prezitia a reprodukcie jedinca v danom prostredi. Podobne sa chape aj v umelom Zivote, je to
kladné Cislo priradené genetickej informacii reprezentujicej organizmus, ktoré reprezentuje jeho
relativnu uspesnost’ pri plneni zadanej tlohy.

Pojem jedinec nahradime pojmom chromozom, ktory reprezentuje linedrnym usporiadanym
sposobom informacny obsah jedinca. Potom hovorime o populacii chromozémov, ktoré sa
reprodukujii s pravdepodobnostou umernou ich sile, pricom sucastou tejto reprodukcie st
mutacie. Mutacie zanaSaji do chromozémov novl informéciu, ktora moéze zvysit' silu
chromozémov vznikajucich reprodukciou povodnych chromozomov. Nové chromozomy
vytesiiuji z populacie chromozdémy s malou silou. Tento zakladny reprodukény cyklus sa v danej
populacii chromozémov neustdle opakuje. Po uréitom case sa teda v populacii s vysokou
pravdepodobnost’ou objavia chromozémy s novymi vlastnostami, ktoré podstatne zvysuju ich
silu a vytesnuju pdvodné chromozomy bez tychto vlastnosti.

Pristipme k formalizacii zdkladnych pojmov evolticie. Chromozémy st binarne vektory
fixnej dizky k:

a o1} (2.5.1)

Populacia P je mnozina tychto chromozémov:
P={a,a,,..a,| (2.5.2)
Kde p wvyjadruje pocet chromozémov v P. Nech f je ucelova funkcia definovana nad
mnozinou binarnych vektorov dizky k:
fAol) >R (2.5.3)
Nasou ulohou bude hl'adat’ globalne minimum tejto funkcie. Funkcia f reprezentuje prostredie

v ktorom existuji chromozéomy populacie. Vyjadrené pomocou biologickej terminologie,
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chromozém « reprezentuje genotyp organizmu, zatial' ¢o funkénd hodnota f(« ) reprezentuje
jeho fenotyp. Mierou uspeSnosti chromozému je jeho funk¢na hodnota. Pretoze hladame
Kazdy chromozém « € P ohodnotime silou, ktord je interpretovana ako zobrazenie
chromozdémov na kladné redlne ¢isla:
F:P—>R, (2.5.4)

F musi spinat nasledujicu podmienku:

Va[,ajeP:f(ai)Sf(a_/):F(a[)ZF(aj) (2.5.5)
Zobrazenie f na F sa da uskuto¢nit’ mnohymi spésobmi, ukaZzeme si jeden z nich. Je to linedrne
zobrazenie funkénych hodndt na silu tak, Ze maximalnej (minimalnej) funk¢nej hodnote je
priradena minimalna (maximalna) sila, ostatné funkéné hodnoty su lineérne interpolované medzi
tymito dvoma limitnymi hodnotami:

1

f min f max

£ je malé kladné ¢islo (napr. € =0.01). Z praktickych dovodov je vhodné normalizovat' F tak,

Fla)= [(1— &)/ (@)+ frin& = o ] (2.5.6)

aby platilo
> Fla)=1 (2.5.7)

aeP
Takto bude F (a) udavat’ pravdepodobnost’ vyberu « z P pri kvazinahodnom vybere.
Proces reprodukcie chromozomov zacina tym, Ze z populdcie st vybrané dva chromozdémy
kvéazinahodne v zavislosti na ich sile (chromozémy s védcSou silou maji vacsiu Sancu byt
vybrané). Pod reprodukciou budeme rozumiet' taky proces, vktorom sa dva povodné
4 L4 J4 r ! !
chromozémy «, a «, reprodukuji na dva nové chromozémy o a a;:

(a,a})=0,,,(a.a,) (2.5.8)

oo
Tento operator obsahuje dve Casti, ato krizenie a mutaciu. Tieto operacie sa vykondvaju len
s urcitou pravdepodobnostou (to umoziiuje zachovanie pévodnych chromozémov). Operatorom
reprodukcie vytvorime tol’ko chromozémov, kol’ko mala povodna populécia. Starti populacia sa
potom nahradi novou.

Operator kriZenia je zobrazenie, ktoré dvojici chromozémov a = (a,,....,a, ), = (b,,....b,)

priradi dva nové chromozémy o rovnakej dlzke ako povodné:
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(@, 8)= Oy (@. ) (2.5.9)
V zékladnej verzii vyzeraji nové chromozomy takto:
&' =a)ses@;,b by ), B = Byssd sty (2.5.10)
kde j je ndhodne generované celé ¢islo z intervalu <1,k - 1>.
Operator muticie zmeni chromozéom « = (a,,..,a,) tak, 7e pre kazdé ie{l.k} sa s

pravdepodobnostou P sa zvycCajne pohybuje okolo 0,05.

mut

invertuje hodnota a,. Hodnota P

mut

Ked'ze prostredie (funkcia f) sa nemeni, méze byt vhodné hodnotu P, , postupne znizovat.

mut
V pripade ze chromozomy st vektory redlnych ¢isel, méze byt mutacia realizovana pomocou
pripocitania nahodného Cisla s Gaussovou distribuciou pravdepodobnosti.

Tato Cast’ bola spracovana podl'a [Kvasnicka a kol., 2000].
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3. Kapitola

Ciele diplomovej prace

Cielom tejto diplomovej prace je navrhnut vhodné algoritmy na dekompoziciu spektralne
odliSenych fluorescenénych dat, ktoré boli ziskané konfokalnym laserovym mikroskopom. Prvou
ulohou je ziskat' prehl'ad o metédach dekompozicie spektradlne odliSenych dat a zistit, ¢i je
niektora z nich vhodnym rieSenim. V pripade, Ze existujuce metddy neposkytuju dostatocne
dobré riesenie problému, je llohou navrhnut’ novy postup, ktory by riesil problém dekompozicie
spektralne rozliSenych fluorescen¢nych dat. Tento algoritmus je potom potrebné prisposobit’ pre

paralelny beh a implementovat'.
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4. Kapitola

Vysledky a diskusia

Algoritmus FastICA dava vel'mi dobré vysledky za predpokladu, Ze distribucie komponentov vo
vzorke st Statisticky nezavislé. Komponenty v biologickych datach nie st ndhodné distribucie. St
distribuované podla nejakych zakonitosti. Ak maji komponenty tendenciu vyskytovat’ sa na
rovnakych miestach, alebo sa navzdjom vyhybat, tak sa znizuje ich Statistickd nezéavislost’. Preto
potrebujeme nové kritérium, podl'a ktorého budeme hodnotit’ rieSenia ststavy rovnic (2.2.9).

Ak pozname y, amaticu A4, tak linedrny unmixing k nim jednoznacne priradi vektory X, a
e,. Sustavu (2.2.9) si teda moézeme upravit’ tak, ze jedinymi neznamymi budu koeficienty matice
A. Tymto sme vyrazne obmedzili priestor rieSeni. RieSeni je eSte stale privela, ked’ze kazda
matica, ktorda ma linearne nezavislé stipce, je rieSenim rovnice. Potrebujeme s pomedzi nich,

pomocou nejakého kritéria, vybrat’ ti najlepsiu.

4.1 Kritéria

V tejto cCasti si zadefinujeme niekol’ko funkcii, ktorych minimalizovanim budeme hladat
spektralnu maticu 4.

Majme funkciu f, z priestoru vSetkych matic rozmerov N x M s redlnymi koeficientmi do

nezépornych redlnych cisel:
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H(d)=3ee, 4.1.1)

kde n je pocet vstupov a
e =y, —Axs
X5 ;= (A" A" A"y,
5 (A) teda udava sucCet chyb, ktoré¢ vznikni pri pocitani vystupu pomocou metody LSE,
s vyuzitim matice 4. Hodnoty y, po nacitani z obrazkov nijak neupravujeme, preto sa pohybuji

medzi 0 a 255.

Druha funkcia bude udavat’ sumu maximalnych chyb v jednotlivych chybovych vektoroch:
£(4)=> max(e, ) (4.1.2)
i=1

Stredna hodnota chybovych vektorov by mala byt 0. Preto skusme hl'adat’ taky vysledok,

ktory je k tomu najblizsie:

f3<A>=iabs(E_, ) 4.13)

2y fe}= Zei/‘
Zatial' sme vyuzivali len vlastnosti chybovych vektorov. V poslednej funkcii vyuZijeme aj
nezavislost’ vektorov X,. Nema zmysel hl'adat’ vysledok len na zaklade ich nezavislosti, ked’ze
tento problém rieSi uz ICA. Spojime vysledok fl(A) s hodnotou S$picatosti vystupov. Ked'ze

Spicatost’ potrebujeme maximalizovat’, pouzijeme jej prevratent hodnotu:

fi(4)= fi(ay—— (4.1.4)
Z|kurt(xl.)|

Konkrétne algoritmy budeme oznacovat’ pomocou funkcie, ktorti vyuzivaju.

Potitat’ funkciu f pre celu ststavu je zdihavé, Ziadny optimalizaény algoritmus by nenasiel
rieSenie v rozumnom case. Pri pocitani f pomocou malej vzorky, bude hodnota f vyrazne
kolisat’. Preto potrebujeme optimaliza¢ny algoritmus, ktory nebude ovplyvneny tymito vykyvmi.
Bolo by tiez vhodné, ak by sa dal upravit’ pre vypocet na paralelnych procesoroch. Spomedzi mne

znamych algoritmov tieto vlastnosti najlepsie spiiia geneticky algoritmus.
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4.2 VSeobecné spektra

4.2.1 Implementacia genetického algoritmu

V prehl'adovej kapitole sme popisali vSeobecny geneticky algoritmus. Teraz ho potrebujeme

prispdsobit’ na rieSenie naSho problému. Chromozomy st matice 4, =[a,,,a a,,] rozmerov

e
NxM s realnymi koeficientmi. Prenasobenie stlpca matice nenulovym ¢islom nema vplyv na

vysledok, preto budeme stlpce matic udrziavat’ v normovanom tvare: HZZUH =1. Na fungovanie

metdédy LSE potrebujeme, aby boli stipce matice linedrne nezavislé. Je méalo pravdepodobné, Ze
podas vypoétu vznikne matica s linearne zavislymi stipcami, preto tento problém oSetrime len
pomocou nulovej hodnoty sily pre takéto matice.

Vzdy na zaciatku epochy vyberieme podmnozinu sustavy (2.2.9) a budeme urcovat silu
chromozdémov pomocou nej. Minimalny pocet pouzivanych vstupov stanovime na 100. ZvySenie
tohto poctu zvysi presnost’ a znizi pravdepodobnost’ uviaznutia v lokdlnom minime, ale tiez
linearne zvysi Cas behu algoritmu. Na vypocet sily chromozémov pouZijeme funkciu podobnu

funkecii (4.2). Najskor zmenime hodnotu :

max

fmax = Cl * f;nin + (f;nax - f;nin )/ CZ (421)

Zmenime hodnotu f na f__ vSetkym chromozdémom, ktoré ju maju vyssiu. Potom vypocitame

max

silu F pomocou (2.5.6). Ak by sme nechali pdvodnt funkciu, prili§ vysoké hodnoty f.

max DY
sposobili, Zze zvySné chromozdémy budi mat’ skoro rovnaku silu. C; mézeme nastavit’ napriklad
na 1.5. Druhd ¢ast’ vzorca je pre pripad, ked’ je minimdlna hodnota prili§ nizka, o mdze nastat’
pri slabom Sume. C, nastavime na 60.
Krizenie bude tieZ trocha pozmenené. Kazdy prvok chromozému bude mat” 50% Sancu na
vymenu s koreSpondujicim prvkom v druhom chromozéme.

Koeficienty chromozomov su redlne cisla, takze pri mutacii k nim budeme pripocitavat’
nahodné ¢islo. Nahodné ¢islo bude mat Gaussovu distribuciu pravdepodobnosti, s nulovou

strednou hodnotou, jednotkovou disperziou a bude prendsobené ¢islom:

0.03 * [l - (epocha / pocet _ epoch)] (4.2.2)
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Vysokd mutdcia na zaciatku slizi k nasmerovaniu sprdvnym smerom a brani uviaznutiu
v lokdlnom minime. Nizka mutacia na konci sluzi k doladeniu.
Aby chromozémy stihli skonvergovat’, potrebujeme nastavit' pocet epoch na aspon 50

a pocet chromozomov na 100.

4.2.2 Test algoritmu

Testovat’ budeme na umelych datach (obr. 3), ktoré boli vyrobené tak, aby boli Statisticky
nezavislé. To ndm umozni porovnat vysledky novych postupov s metdédou ICA, pri splneni jej
predpokladov. Linedrnou kombinaciou komponentov na obr. 3, so spektrami na obr. 2,
a pridanim Sumu, ziskame vstupy na obr. 4. Poissonov Sum bude generovany za predpokladu, ze
maximalny pocet oCakavanych fotonov zjedného bodu je 100. Na ohodnotenie vysledku
algoritmu pouzijeme 2 kritéria. Prvym bude rozdiel medzi jednotlivymi komponentmi aim
prisluchajucimi vysledkami. Konkrétne to bude pomer sily signalu tohto rozdielu a sily signalu
povodného komponentu. Druhym kritériom bude vysledna hodnota funkcie, ktoru dany
algoritmus minimalizuje. Tu porovnadme s hodnotou pre pdvodné spektrd. Kazdy algoritmus

pustime desat’ krat a vyberieme vysledok s najniz§ou hodnotou minimalizovanej funkcie.

AN

Obr. &. 2: Pouzité spektra. Spektra st zobrazené na vlnovych dizkach od 500 do 640 nanometrov.
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Obr. ¢. 3: Nezavislé komponenty

Obr. ¢.4: Vstupy pre prvy test. St linearnou kombinaciou komponentov z obr. 3 a spektier z obr. 2.

Poissonov Sum generovany za predpokladu, Ze signal dosahuje silu 100 fotonov.
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/(min) (45)

I 38.8% 2.95E7 411E7

7, 37.6% 1.1I8 E7 1.39 E7

£ 42.7% 1.2 E6 22E6

2 34% 5.7 E6 72 E6
LSE 29.7% i -
ICA 34.2% i -
PCA 76% i -

Tabulka ¢. 1 : Vysledky prvého testu. V prvom stlpci je vysSie popisany pomer. V druhom je najdena
minimalna hodnota pouZivanej funkcie. V tretom stipci je hodnota funkcie pre pouziti spektralnu maticu.
Funkcie uvedené v prvom stipci oznaGujii algoritmus, ktory minimalizuje tuto funkciu. Funkcie boli

definované v Casti 4.1 a d’alej na ne budeme odkazovat’ tymto nazvami.

Percenta nevyjadruju priamo prekryvanie komponentov, ich hodnota je silne ovplyvnend Sumom.

Vo vysledku s 30%-nym ohodnotenim sa komponenty neprekryvajii. Az na minimalizovanie f;
a algoritmus PCA su komponenty dobre rozliSiteI'né. Minimalizovanie f; malo viest’ k vysledku

so strednou hodnotou chyby blizkou nule. Vysledky ukazujt, Ze tato stratégia nie je vhodna.
V dalSich testoch sa jej uz nebudeme venovat. To isté plati pre algoritmus PCA, ktory dava
vel'mi zI¢ vysledky.

Vysledky v poslednych dvoch stipcoch naznaduja, ze f (AS), kde A je spektralna matica
pouzitd pri linearnej kombinacii komponentov, nie je minimom danej funkcie. My potrebujeme

takd funkciu, ktord bude mat’ v 4; globalne minimum.

4.3 Ohranicené spektra

Presunutie minima do bodu Ag sa pokusime dosiahnut’ tak, Ze znizime defini¢ny obor funkcii.

Ako sme spomenuli v Casti (2.2.2), nami pouzivané data maja oproti satelitnym jednu vyhodu.
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Tou je, Ze pozname urcité vlastnosti spektier fluorescencnych farbiv. Spektra maju zvycajne tvar

hust6t Gaussovho:

f(X;U,U)ZEQ e (4.3.1)

alebo Lorentzovho nahodného rozdelenia:

1

f(x;n,a)ﬂ{h{?jz}

x v tychto rovniciach nie je vlnova dlzka, ale frekvencia svetla. Vyzarovanie farbiva po osvetleni

(4.3.2)

svetlom vinovej dizky 4 ma teda silu f (%, 75 0'), kde c¢ je rychlost’ svetla. Vysledok, pre

vlnové dizky svetla v rozmedzi 500 az 700 nanometrov, je len mierne odlisny od povodnych

rozdeleni (obr. €. 5).

) S S

Obr. &. 5: Ukazky hustdt Lorentzovho a Gaussovho ndhodného rozdelenia na vinovych dizkach

od 500 do 700 nm . Rovnaké farby oznacuju rozdelenia s rovnakymi hodnotami 7 a o

4.3.1 Modifikacia algoritmu

Ak predpokladdme, Ze spektra maju takyto tvar, nemusia byt chromozémy z priestoru vSetkych
matic rozmerov NxM . Jeden chromozém bude tvorit M trojic (77,0',lyp). Typ bude 1 pre
Gaussovo rozdelenie a 0 pre Lorentzovo. 77 a o maji dost’ podobnu funkciu v ramci tychto

dvoch rozdeleni, takze pri zmene typu nemusime menit’ prvé dve hodnoty.
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Krizenie bude pozostavat’ z dvoch cCasti. Najskor sa s 50 percentnou pravdepodobnostou
vymenia rozdelenia, ktoré st vchromozémoch na rovnakych miestach. Potom si eSte
s pravdepodobnostou 10% vymenia hodnoty o . Rozdelenia sa medzi sebou krizia malo, lebo
vymena jednej hodnoty ma prili§ vel'ky vplyv a na najdenie spravnych rozdeleni posta¢i mutacia.
Krizenie ma takto na starosti najdenie spravnej M -tice rozdeleni.

Mutacia vyzerad podobne ako v predchadzajicej Casti. Pre 7 a o treba nastavit’ rozne sily
mutacie, aby vyhovovali rozsahu ich hodno6t. Naviac im pridame malt Sancu (napriklad jedno
percento), Ze budu nahradené novou nahodnou hodnotou. Zmutovat’ bude moct’ aj typ. Zmeni sa

s pat’ percentnou pravdepodobnost’ou.

4.3.2 Test algoritmu

Potrebujeme otestovat, ¢1 po zmenSeni definicného oboru minimalizovanych funkcii je ich

minimum v bode 4. Testovacie data pripravime pomocou 6smich roznych spektralnych matic.

Pre spektralnu maticu pripravime 3 verzie vstupov, ktoré sa budu odliSovat’ v sile Sumu. V prvej
verzii bude signal dosahovat’ silu 150 foténov a Gaussov Sum nebude pritomny. V d’alSich
verziach bude sila signdlu zniZzend na polovicu oproti predoslej verzii a budi ovplyvnené aj
primeranym Gaussovym Sumom. Kazdy vstup bude tvoreny patnastimi obrazkami. Obrazky buda
snimané v rozmedzi 500 az 640 nm , s odstupom 10 nm medzi jednotlivymi obrazkami. Riadkovy
stupen matic bude teda 15.

Pre kazdy vstup bude algoritmus spusteny desat’ krat, v tabulke bude uvedeny minimalny

vysledok. Okrem toho bude v tabul’ke uvedend hodnota funkcie v 4.
Vysledky sa nachddzaju v tabul’ke €. 2. Vo vysledkoch je vidiet, Ze A4, je minimom len pre

vstupy bez Gaussovho Sumu. Zo zvySnych vysledkov je zrejmé, Ze zmenSenie definicného oboru
funkcii, ndm v tomto smere dostatocne nepomohlo. Problémom je zrejme Gaussov Sum.
Vysledné spektra maji oproti pdvodnym rovnaku strednu hodnotu, ale vyssSiu disperziu. Tym sa
snazia pokryt’ aj miesta, kde sa nachadza len Gaussov Sum. Povodné spektra nechavali vela

takéhoto priestoru, preto je suma vysledného Sumu vyssia.
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Spektra/funkcie £*E07 | £,(4,)*E07 | £, *E07 | f,(44)*E07| f£,*E06 | f,(4,)*E06
4,65 4,6 1,68 1,72 7,92 7,96
/V\ 7,66 9,53 2,70 3,23 13,1 16,3
p— 13,2 19,8 4,43 6,09 23,1 34,7
1,37 1,25 0,58 0,55 2,22 2,11
M 3,77 5,31 1,08 1,37 6,37 9,05
— 6,69 12,3 1,90 3,01 11,2 21,5
1,08 1,93 0,76 0,76 3,32 3,28
D(\ 3,43 3,99 1,28 1,46 5,95 6,93
— 6,49 8,33 2,41 3,01 12,1 15,0
0,20 0,19 0,09 0,09 0,36 0,34
ﬂk 1,05 1,45 0,31 0,34 2,01 2,65
2,42 4,75 0,71 1,04 5,07 9,33
0,64 0,54 0,27 0,25 1,03 0,93
D{\ 1,98 2,74 0,61 0,73 3,64 4,77
S 4,30 7,28 1,35 1,86 9,00 13,2
1,75 1,72 0,71 0,71 3,02 2,98
j@g 3,96 4,90 1,29 1,50 7,29 8,84
7,77 11 2,63 3,30 16,1 21,5
3,25 3,25 1,26 1,28 6,24 6,19
/Q 5,41 7,37 2,08 2,62 14,4 21,3

On

9,83 15 3,59 5,21 26,3 51,8
2,21 2,20 0,89 0,89 4,51 4,48
%& 3,60 4,49 1,37 1,55 8,49 11,2
6,75 9,25 2,48 3,13 17,2 255

Tabulka €. 2: Kazda trojica riadkov predstavuje vysledky algoritmov pre vstupy, ktoré boli generované pomocou

spektier v prvom stipci. Vstupy v jednotlivych riadkoch sa ligia silou pouzitého Sumu. V stipcoch st vysledky pri

pouziti jednotlivych funkcii, a tiez hodnoty tychto funkcii pre spektralnu maticu.
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4.4 Uniformné spektrum

Aby sme zabranili roztahovaniu sa spektier, potrebujeme pri vypocte brat’ do uvahy Gaussov
Sum. Na Gaussov Sum sa mozeme pozerat’ ako na komponent, ktory ma uniformné spektrum.
Gaussov Sum, na rozdiel od Poissonovho, je aditivny, ateda takyto pristup nijak nenaruSa
linearitu modelu (2.2.1). Pridanie uniformného spektra by malo odstranit problém
s roztahovanim sa spektier. Tuto hypotézu otestujeme rovnakym testom, aky sme pouzili v ¢asti

43.2).

Spektra/funkcie £*E07 | £,(4,)*E07 | £, *E07 | f,(44)*E07| f£,*E06 | f,(4,)*E06
4,34 4,34 1,58 1,61 6,41 6,45
/‘X/\ 6,26 6,24 2,37 2,38 10,1 10,0
— 10,5 10,5 3,78 3,81 18,3 18,2
1,23 1,20 0,54 0,52 1,77 1,72
M 1,89 1,87 0,74 0,73 2,96 2,93
— 3,46 3,43 1,32 1,33 5,50 5,69
1,84 1,81 0,71 0,71 2,79 2,79
DQ\ 2,61 2,60 1,05 1,05 3,94 3,92
— 4,98 4,97 1,96 1,98 8,67 8,68
0,19 0,18 0,09 0,09 0,30 0,29
ﬂk 0,37 0,37 0,17 0,17 0,64 0,64
0,69 0,70 0,30 0,30 1,31 1,33
0,55 0,51 0,24 0,23 0,86 0,78
A\ 0,96 0,94 0,40 0,39 1,60 1,54
S 1,62 1,60 0,65 0,64 2,79 2,76
1,63 1,62 0,68 0,68 2,55 2,53
jﬂ 2,27 2,26 0,90 0,90 3,74 3,76
4,51 4,50 1,78 1,80 8,32 8,40
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3,04 3,04 1,15 1,17 5,29 5,25

/Q 4,39 4,38 1,71 1,72 8,78 8,81
O

7,93 7,94 2,97 3,01 16,6 18,3

2,12 2,11 0,85 0,85 3,68 3,67

&— 3,10 3,09 1,23 1,23 6,10 6,14

5,69 5,68 2,20 2,20 11,6 12,9

Tabulka &. 3: Struktura je rovnaka ako v tabulke ¢. 2. A ¢ obsahuje naviac uniformné spektrum.

Z Gdajov v tabulke je vidiet, ze pridanim uniformného spektra sa situdcia vyrazne vylepsila.
Najlepsie dopadla funkcia f,, pri ktorej bol vysledok mensi ako fl(AS) len v dvoch pripadoch,
a aj to len s minimalnym rozdielom. U zvySnych dvoch sa takéto pripady vyskytuju CastejSie a pri
f. je vysledok v niektorych pripadoch vyrazne nizsie.

Pridanim uniformného spektra vznikol jeden novy problém. Obcas sa stane, Ze vysledné
spektrum je priblizne rozdielom uniformného apovodného spektra. Vtedy sa vysledny
komponent priradi uniformnému spektru. Chyba ktora takto nastala sa znizi tym, ze vyslednému
spektru sa priradi inverzny komponent. Tomu by sa dalo zabranit’ tym, Ze by sme pouzili
modifikovani metodu LSE, ktora by priradovala hodnotam x; len kladné ¢isla. Takato metdda je
ale prili§ pomald, preto sa viac oplati pri chybnom vysledku spustit’ algoritmus odznova. Tento
problém je vyraznejsi pri pouziti vSeobecnych spektier. Vtedy spektrd nie s obmedzené tvarom,

preto vzdy existuje inverzné spektrum. VyrieSime to tym, Ze zaporné hodnoty x; nahradime
nulou. M4 to nevyhodu v tom, Ze minimum bude nizsie ako f (AS )

To, ze ma funkcia v bode Ag minimum, nestaci na to, aby funkcia bola dobrym kritériom.

Potrebujeme otestovat’ ako sa vysledné spektra a komponenty priblizuji k pévodnym. Na
testovanie pouzijeme Styri vstupy z predchadzajiceho testu, ktoré dosahuju silu signalu 75

fotonov. Povodné aj vysledné spektra predelime najvyssou hodnotou, ktorti dosahuju. Takto buda

hodnoty spektra z intervalu <O,1>. Bodov, v ktorych spektra meriame, je 15. Vysledok budeme

pocitat’ ako sucet absolutnych hodnét rozdielov povodnych a vyslednych spektier v tychto

bodoch. Druhy test bude rovnaky ako sme pouzili 4.2.2.
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AVAVAIY. YT RPN

spektrd | komp. spektra | komp. | spektra | komp. | spektrda | komp.

A 0,1 28,2% 0,26 33,0% 2,56 57,0% 1,31 43,0%
/s 0,14 28.0% 0,52 33.7% 1,35 55.2% 1,41 45,0%
4 0,86 28.2% 1,87 35,6% 0,18 42.6% 0,21 37,1%
f,-vse. 0,83 29,4% 1,35 37.4% 1,66 45,0% 2,11 39.4%
ICA - 30.4% - 40.1% - 55.7% - 41.5%
LSE - 28,3% - 33,3% - 42,9% - 37%

Tabul’ka €. 4: Vysledky testu opisaného na predchadzajicej strane. f,-vSe. oznaduje minimalizovanie f,

pomocou vSeobecnych spektier. VSetky algoritmy (okrem ICA) pouzivaju uniformné spektrum.

Ako aj pri prvom teste, percenta ktoré dosahuje metoda LSE, zodpovedaji dobre
separovanym komponentom. Prvy vstup je vytvoreny pomocou neprekryvajucich sa spektier.
S nim nema problémy Ziaden pouzity algoritmus. Problémy nie st ani pri druhom vstupe, kde sa
spektra Ciastocne prekryvaji. Tretie spektra si pre funkcie f, a f, prili§ blizko. Zvlada ich
funkcia f,, dokonca s lepsimi vysledkami ako v predchadzajucich pripadoch. Pri poslednom
vstupe, kde je jedno spektrum slabsie a celé sa nachadza pod inym spektrom, sa vo vysledkoch
pre f, a f, prvé dva komponenty ¢iasto¢ne prekryvaju. Pomocou jednej z funkcii f, a f, sme
vzdy dostali spektrd skoro identické s povodnymi. Algoritmus FastICA vo vSetkych pripadoch
komponenty dobre separoval, vyssie hodnoty su spdsobené tym, ze nepocita so Sumom, a preto je

Sum vo vysledku silnejsi.

4.5 Zlozené spektra

Spektrd su niekedy aj sictom funkcii hustot viacerych rozdeleni. Prispdsobenie algoritmu je

jednoduché. Zmenime len krizenie, kde nebudeme krizit' celé spektra, ale len jednotlivé
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rozdelenia. Mutdciu menit’ nemusime. Ak su spektrd sumou hustot viac ako dvoch rozdeleni,
bude pravdepodobne lepsie vyuzit’ vSeobecné spektra. Pre tento pripad nebudeme vypracovavat

d’alSie testy na umelych datach. Budeme sa im venovat’ v Casti 4.7 pri testovani dat z praxe.

4.6 Paralelny vypocet

Ciel'om tejto diplomovej prace nie je len ndjst’ vhodny algoritmus na dekompoziciu spektralne
rozliSenych dat fluorescenc¢nej mikroskopie, ale aj optimalizovat dobu behu tohto algoritmu.
Jednou z mozZnosti ako algoritmus zrychlit, je prisposobit’ ho pre paralelny beh. Paralelné
genetické algoritmy vyuzivaja viacero populacii, ktoré si medzi sebou obc¢as vymienaju geneticka
informaciu. My po6jdeme inou cestou. NajpomalSou Cast’ou nasho algoritmu je vypocet funkcie
f . Vpripade, ked’ pocet chromozémov neprevySuje pocet vyuzivanych vstupov, je ¢as behu
algoritmu zavisly v podstate len od vypoctu f . Paralelnt verziu algoritmu vytvorime tak, ze pre

kazdy chromozom budeme pocitat’ f* v osobitnom procese.

4.7 Vysledky na datach z praxe

V predchadzajicich castiach sme ukdzali, ze funkcie f, a f,, spolu s pridanim uniformného
spektra do spektrdlnej matice, by mohli byt dobré kritéria pre dekompoziciu spektralne
rozliSenych fluorescencnych dat. V tejto ¢asti overime tito hypotézu na datach z praxe. Data boli
ziskané pomocou mikroskopu LSM META 510, ZEISS v Laboratériu laserovej mikroskopie
v Medzinarodnom Laserovom Centre v Bratislave. Na testovanie pouZijeme 3 vstupy. Prvé dve
su zloZzené z troch komponent, treti tvoria 2 komponenty so zlozenymi spektrami. Pri tychto
vstupnych datach pozname spektra pouzitych farbiv, takze vysledky moézeme porovnat
s vysledkom metody LSE. Porovnavat budeme vystup metdédy LSE a vysledky minimalizovania

funkcii f, a f,. Ciselné charakteristiky vysledkov niam vela nepovedia, preto zobrazime

vysledné obrazky a spektra.
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Obr. &. 6: Vystup mikroskopu. Chybaju tu 3 posledné obrazky, na tych je ale len Sum.




Obr. ¢. 8: Vysledky ziskane minimalizovanim funkcie f,.

Obr. ¢&. 9: Vysledky ziskane minimalizovanim funkcie f, .
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Obr. ¢. 10: Vysledky algoritmu FastICA.

| raa A S

Obr. ¢. 11: Spektra farbiv. Modra farba oznacuje skutocné spektra. Ruzova oznacuje vysledné spektra pri

minimalizovani f; a ZItd oznaduje vysledné spektra pri minimalizovani f,. Grafy prislichaju k obrazkom

v rovnakom stipci. Spektra su zobrazené na vinovych dizkach od 500 do 640 nm .

Minimalizovanim f, sa nepodarilo Gplne separovat’ prvé 2 komponenty. Je to sposobené
tym, ze okolo Ag je velka oblast’ so skoro rovnakou hodnotou funkcie f,. Na obrazku ¢. 8 je
najcastejsi vysledok. Pre takyto pripad, ked’ prili§ vel'a bodov dosahuje minimum, sme navrhli
funkciu f,. Aj ked’ nezavislost' nie je dobré kritérium (obr. ¢. 10), o najvacsia nezavislost
v ramci tohto okolia pomaha. Hodnota 1/ kurt ma podstatne mensi pomer minima a maxima, ako
ma suma chyb. Preto sa pri minimalizovani f, uplati nezavislost, az ked sa spektra dostant1 do
oblasti s malymi rozdielmi v hodnote f,. Vysledok (obr. ¢. 9) je esSte lepsi ako pri linearnom

unmixingu pomocou skutocnych spektier (obr. €. 7), kde sa ¢asti komponentu stracaju.
Skuto¢né spektra st zlozené z funkcii hustét dvoch nahodnych rozdeleni. Prispevok druhého
je maly, takze vel'mi vysledok neovplyvnilo. Pri d’alSom vstupe, pri ziskavani ktorého boli

pouzité farbiva srovnakymi spektrami, budeme predpokladat, Zze spektrd su zlozené z troch
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Gaussovych alebo Lorentzovych rozdeleni. Dve by nestacili, rozdelenia by sa snazili len lepSie

pokryt’ najvyssie body spektra.

Obr. ¢. 12: Vysledky metoédy LSE za pouzitia skutocnych spektier.

Obr. ¢. 13: Najlepsi vysledok.

Obr. €. 14: Najhorsi vysledok.
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Obr. €. 15: Spektra farbiv. Modra farba oznacuje skutocné spektra. Ruzova oznacuje spektra vysledku

z obr. &. 13 a ZIta oznaduje spektra vysledku z obr. &. 14. Grafy prislachaju k obrazkom v rovnakom stipci.

Vysledky, pri ktorych sa hodnoty funkcii pohybuji okolo minima, sa pohybuji v rozmedzi
vysledkov na obrazkoch ¢islo 13 a 14. V pripade f, je to CastejSie ten prvy, v pripade f, druhy. Ako
aj prvy krat, najlepsi vysledok zachranil z druhého komponentu viac ako linearny unmixing.
Pouzitie zloZenych spektier vysledné spektra vel'mi nezmenilo.

Na poslednom testovacom vstupe sa nachadzaji dva komponenty, ktoré maji zlozené
spektrd. Prispevok druhého rozdelenia je vtomto pripade silnejsi, ako pri predchadzajiucich
vstupoch.

Spektra maju svoje vrcholy d'aleko od seba, takze v tomto pripade nevznikd viac rieSeni.
Problém tohto vstupu je v tom, Ze spektrum prvého komponentu mé vysoké hodnoty na vSetkych
vlnovych dizkach. Do komponentu, ktory prislicha uniformnému spektru, sa preto dostala ast’
prvého komponentu. Tento problém moézeme vyrieSit tym, ze k vstupu priddme niekol’ko
obrazkov, na ktorych bude iba Sum. Pri tomto vstupe som schvalne nepouzil vSetky obrazky, aby
som poukazal na tento problém. Po pridani zvySnych Styroch obrdzkov, na ktorych je signal

vel'mi slaby, je vysledok skoro zhodny s vysledkami na obr. €. 17.

Mo, Yo

Obr. ¢. 16: Modra farba oznacuje skutocné spektra, ruzova oznacuje spektra vypocitané.
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Obr. ¢. 17: Vysledky metédy LSE za pouzitia skutoénych spektier.

Obr. ¢. 19: Vysledok ziskany minimalizovanim funkcie f, alebo f,
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Obr. €. 20: Vysledok algoritmu FastICA.
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Z.aver

V tejto praci sme sa venovali dekompozicii spektralne odliSenych fluorescenénych dat
z konfokalnej mikroskopie. Na zaciatku sme wuviedli kratky prehlad otom, ako
funguje konfokalny mikroskop a aké su jeho vyuzitia. Potom sme sa venovali niektorym zndmym
metédam na dekompoziciu spektralne odliSenych dat. Ako reprezentanta pre dekompoziciu so
znalostou spektralnej matice sme vybrali metdédu LSE. V pripade slepej dekompozicie sme sa
venovali Metode nezavislych komponentov (ICA). Po zisteni, Ze existujuce metody nie su
dostacujtice, sme sa snazili navrhnit’ nové kritérium, podl'a ktorého by sme hl'adali distribtciu
jednotlivych komponentov vo vzorke. To nas priviedlo k funkcii (4.1.1). Po niekol’kych
modifikécidch algoritmu, ktory minimalizuje tito funkciu, sme dostali algoritmus na rieSenie
nasho problému. V pripade, ked’ sa spektra silne prekryvaju, existuje okolo hl'adaného vysledku
pomerne velké okolie, na ktorom sa hodnota funkcie (4.1.1) malo liSi. Preto sme potrebovali
dodatoc¢né kritérium, ktoré by vybralo rieSenie spomedzi tychto vysledkov. Hl'adanie nezavislych
komponentov neviedlo k dobrym vysledkom, kvoli vysokej Statistickej zavislosti komponentov.
Hladanie ¢o najmenej zavislych komponentov medzi vysledkami, ktoré ziskame
minimalizovanim funkcie (4.1.1), sa ukazalo ako dobré rieSenie.
vypoctovym narokom. Tento vyber nemusi byt vhodny pre vSetky data. Je potrebné otestovat’ ho
na viacerych datach z praxe a v pripade potreby nahradit’ inym kritériom nezavislosti, pripadne
pouzit’ iné dodatocné kritérium. Implementované algoritmy sa budu pouzivat’ na dekompoziciu
spektralnych  dat  z konfokélneho  mikroskopu v Laboratériu laserovej mikroskopie

v Medzinarodnom Laserovom Centre v Bratislave.
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Z.oznam skratiek:

CLSM - Confocal Laser Scanning Microscopy. Konfokalna laserova rastrovacia mikroskopia.
LSE — Least Square Estimation. Metdda najmenSich Stvorcov.

PCA — Principal Component Analysis. Metoda hlavnych komponentov.

ICA — Independent Component Analysis. Metoda nezavislych komponentov.

FastICA — Konrétny algoritmus na rieSenie ICA.

LMM — Linear Mixture Model.
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Pouzivatel’ska prirucka:

Algoritmy popisané v praci som implementoval v jazyku Java, verzia 1.5. Nachadzaji sa

v kniznici spectKonfo.

V triede GenAlg je implementovany geneticky algoritmus, ktory minimalizuje funkcie (4.1.1)

alebo (4.1.4). Na spustenie algoritmu je nutné najskdr zavolat jeden ztroch moznych

konstruktorov:

GenAlg(int m, String[] s, int[] type)

m udéava pocet komponentov.

s obsahuje cesty kjednotlivym obrazkom. Obrazky musia mat rovnaké rozmery.
Podporované typy obrazkov st .png a .bmp.

type obsahuje typy spektier jednotlivych komponentov. Na oznacenie typov spektier st
pouzité konstanty ztriedy Chromosome: UNIVERSAL je vSeobecné spektrum. GL je
tvorené jednym Gaussovym alebo Lorentzovym rozdelenim. GLM2 (resp. GLM3) sa sklada
z dvoch (resp. troch) rozdeleni. UNIFORM oznacuje uniformné rozdelenie. Rozdelenie typu
UNIFORM mébze byt pouzité maximélne jedno. Ak je type rovné null alebo sa jeho dizka

nezhoduje s m, tak je pouzité predvolené nastavenie: m krat GL spektrum a jedno uniformné.

GenAlg(int m, String[] s, int[] type, double minWaveLength, double step, int functionType)

minWaveLength udava miniméalnu vinovi dizku pouzitd pri snimani obrazkov a step udava
rozdiel medzi jednotlivymi vlnovymi dizkami. Hodnoty sa udavajii v nanometroch.
Predvolené hodnoty su 500 a 10.

funcionType udava funkciu, ktord ma algoritmus minimalizovat. Mozné hodnoty si 1 a 4

podl'a funkcii definovanych v tejto praci. Pri pouziti prvého konstruktoru je pouzitd f,.

GenAlg(int m, String[] s, int[] type, double minWaveLength, double step, int functionType, , int

chromCount, int inputCount, int epochCount)

-posledny konstruktor priddva moznost’ nastavit pocet chromozémov, pocet vstupov a pocet

epoch. Predvolené hodnoty st 100, 100, 50.

Po zavolani konstruktora je mozné algoritmus spustit’ dvoma funkciami:

double[][] run() — spusti algoritmus raz a vrati spektralnu maticu vitaza.
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- double[][] bestOf(int k) — spusti algoritmus k krat. Pri kazdom vitazovi spocita hodnotu
minimalizovanej funkcie na celom vstupe a vrati spektralnu maticu vitaza.

Po skonceni je eSte mozné zavolat’ funkciu saveOutput(double[][] winner), ktord ulozi na disk

vysledky metddy LSE.

V triedach FastlCA a PCA su implementované tieto algoritmy. Obidve pouzivaji rovnaké

funkcie, preto ich popiSeme spolocne:

FastICA(int outputDim, String[] fileList) , PCA(int outputDim, String[] fileList)

- konstruktor. outputDim oznacuje dimenziu vystupu avo fileList sa nachddzaju cesty
k vstupnym obrazkom. VSetky obrazky musia mat’ rovnaké rozmery.

FastICA(int outputDim, String[] fileList, double accuracy)

- druhy konstruktor pre FastICA priddva moznost' hodnotu, podla ktorej sa zistuje, ¢i uz
algoritmus skonvergoval. Predvolena hodnota je 0,001.

run() — spusti dany algoritmus a zapiSe vysledky do pracovného adresara.
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