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Abstrakt

BUZAKOVA, Katarina: Strojové ucenie pre optimalizdciu simulacnych modelov toku
krvi. [Dizertaéna praca] Zilinska Univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky.
Katedra softvérovych technoldgii. - Veduci dizertacnej prace: doc. RNDr. Katarina
Bachrat4, PhD.- Skolitel’ Specialista: Ing. Michal Chovanec, PhD.- Zilina, FRI ZU, 2021,
[107s.

Pridenim krvi alebo inej tekutiny v mikrofluidickych zariadeniach sa v sicasnosti
zaoberaju mnohé biomedicinske vyskumy. Vykondvanie laboratérnych experimentov s
tymito zariadeniami je ndrocné a ndkladné. Preto sa na ich d’alSiu optimalizaciu vyvijaju
pocitaCové modely simulujtice tok kvapaliny. Ukazuje sa, Ze rovnako ako biologické
experimenty aj simuldcie majii svoje obmedzenia. Udaje z oboch typov experimentov je
vSak mozné d’alej spracovat’ metédami strojového ucenia, ¢im ich mdéZeme vylepsSit’ a
prispiet’ tak k optimalizacii mikrofluidickych zariadeni.

Této dizertacné prica sa zaoberd optimalizdciou simuldcii toku krvi pomocou stro-
jového ucenia. Vychédzajic z doterajSich aplikécii strojového ucenia na simulacné data v
naSom vyskumnom time Cell in Fluid, pouZivame neurénové siete pracujice s vystupmi
zo simuldcif na rieSenie r6znych dloh. Jednou z nich je predpovedanie trajektorii Cerve-
nych krviniek. MoZznym vyuZitim takéhoto predikéného modelu je napriklad virtudlne
rozSirenie alebo vytvorenie uplne novej trajektorie krvinky, odhadnutie vplyvu pohybu
cervenej krvinky na spravanie rakovinovych buniek vo vSetkych skimanych miestach v
kanali, Ci zlepSenie trasovania cervenych krviniek pri spracovavani videi z laboratérnych
experimentov. Popisujeme rdzne parametre a nastavenia tohto predikéného modelu, ktoré
sme vyskusali a vyhodnocujeme tspesnost’ modelu pre jednotlivé nastavenia.

Dalej sme sa zamerali na rozliSovanie zdravych a chorych Gervenych krviniek v toku
krvi na zaklade ich pohybu. Dostatocne presny klasifikacny model dokdZe nielen n4jst’
choré bunky, ale aj urcit’ ich mnozstvo v hematokrite. Vd’aka tomu je moZné diagnos-
tikovat’ ndjdené choré bunky, urcit’ zdvaznost’ ochorenia a nésledne aplikovat’ prime-
rand lieCbu. Popisujeme vykonané klasifikacné experimenty a ich presnost’ vzhl’adom na
rdzne modifikdcie modelu.

Kruacové slova: Neuronové siete, predpovedanie trajektorii cervenych krviniek, klasi-
fikacia krvnych Castic, mikrofluidické zariadenia, simula¢ny experiment.






Abstract

BUZAKOVA, Katarina: Machine learning for optimization of blood flow simulation mod-
els. [Dissertation thesis] - University of Zilina. Faculty of Management Science and
Informatics. Department of Software Technology. - Supervisor: doc. RNDr. Katarina
Bachratd, PhD.- Supervisor specialist: Ing. Michal Chovanec, PhD.- Zilina, FRI ZU,

2021, [T07p.

Nowadays, the flow of blood or other fluid in microfluidic devices is investigated in many
biomedical researches. Implementation of laboratory experiments with these devices is
difficult and expensive. Therefore, computer models simulating fluid flow are being de-
veloped for their further optimization. It turns out, that as biological experiments, even the
simulations have limitations. However, data from both types of experiments can be fur-
ther processed by machine learning methods in order to improve them and thus contribute
to the optimization of microfluidic devices.

This dissertation thesis deals with the optimization of blood flow simulations using
machine learning. Based on previous machine learning applications to simulation data in
our Cell in Fluid research team, we use neural networks working with simulation outputs
to solve various tasks. One of them is the prediction of red blood cell trajectories. Pos-
sible uses of such a prediction model are, for example, virtual extension or creation of a
completely new blood cell trajectory, estimating the effect of red blood cell movement on
cancer cell behaviour at all examined points in the channel, or improving red blood cells
tracking when processing videos of laboratory experiments. We describe the miscella-
neous parameters and settings of this prediction model, which we tested and evaluate the
success of the model for each setting.

We also focused on distinguishing between healthy and diseased red blood cells in the
blood flow based on their movement. A sufficiently accurate classification model can not
only find damaged cells but also determine their amount in the hematocrit. As a result, the
diseased cells found can be diagnosed, the severity of the disease determined, and then
appropriate treatment applied. We describe the performed classification experiments and
their accuracy with respect to different model modifications.

Key words: Neural networks, red blood cells trajectory prediction, blood particles clas-
sification, microfluidic devices, simulation experiment.
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1 Uvod

1.1 Mikrofluidika

Mikrofluidika je odbor, ktory sa v sti€asnosti dynamicky vyvija a skiima. Zahfia Stidium
spravania sa tekutin v mikrokanaloch ako aj technol6giu vyroby mikrofluidickych zaria-
deni r6znych tvarov, ktoré mozu obsahovat’ komory a prekdzky, cez ktoré pridi tekutina
[65]. Rozvoj mikrofluidickej technolégie je prelomovym v postupoch molekularnej biol6-
gie pri enzymatickom rozbore [74], analyze DNA [1], v chemickej syntéze [57] ¢i Stidiu
bielkovin [24]]. Mikrofluidické zariadenia sa pouzivaju aj v oblasti klinickej patologie,
sliZia na okamZiti diagnostiku chordb aj urenie rozsahu ochorenia [13}137]. Z mnoZstva
aplikdcii mikroCipov d’alej spomenme testovanie rezistencie na antibiotikd na zdklade
rychlosti vyvoja mikroorganizmu [58]]. MikroCip slizi ako heterogénne prostredie pre
mikroorganizmy, ktoré sa v takomto prostredi dokdzu I'ahSie vyvijat’. Mikrofluidika ma
vyuZitie nielen v biomedicine. Zariadenia zaloZené na mikrofluidike st schopné neustile
odoberat’ vzorky vzduchu a vody a okamZite ich testovat’ na pritomnost’ toxinov, ¢im

sliZia na nepretrzitd kontrolu kvality ovzdusia a pripadné v€asné varovanie [44].

1.2 Motivacia

Zo Sirokého spektra pouzitia mikrofluidiky, sa vyskumna skupina Cell in Fluid, Biomedi-
cal Modeling & Computation Group (CIF) [[17] pdsobiaca na Katedre softvérovych tech-
nol6gif Fakulty riadenia a informatiky Zilinskej Univerzity zamerala na optimalizaciu mi-
krofluidickych zariadeni sliZiacich na zachytdvanie a triedenie rakovinovych buniek od
ostatnych pevnych zloziek krvi [20]. Vhodné zariadenie by mohlo byt nasledne pouZzité
na v€asnu diagnostiku rakoviny z krvnej vzorky. Metastatickd choroba je hlavnou prici-
nou chorobnosti a umrtnosti u onkologickych pacientov. U vel'kej Casti tychto pacientov

modzu nddory metastdzovat’ hematogénnou (krvnou) cestou, uz vo v€asnom Stadiu bez
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toho, aby vznikli klinicky zistiteI'né vzdialené metastdzy. Tieto metastizy su sucast ou
takzvanej mikrometastatickej choroby. Priblizne 30% az 40% pacientov so solidnymi tu-
mormi md pritomné mikrometastdzy v kostnej dreni, krvi alebo lymfatickych uzlinach.
Nédorové bunky pritomné v periférnej krvi sa oznacuju ako cirkulujice nddorové bunky
(CTC-circulating tumor cells). Vcasné zistenie pritomnosti mikrometastatickej choroby
by mohlo viest’ ku lepSej prognéze pacientov vzhl’adom ku skorSej a individualizovane;j
liecbe [63]]. Identifikdcia CTC a ich poctu vie zaroven merat’ ucinnost’ a vhodnost™ liecby.
Dalej sa vyskumna skupind Cell in Fluid zaobera napriklad $tidiom poskodenia &erve-
nych krviniek (RBCs - red blood cells) pri prechode mikrofluidickym kandlom a hromad-

nymi vlastnost’ami buniek v toku krvi 38} [77]].

1.2.1 Pocitacové simulacie toku krvi

Testovanie redlnych prototypov mikrofluidickych zariadeni pre potrebu ich d’alSieho zdo-
konal’ovania je Casto finan¢ne, technologicky aj ¢asovo ndrocné. Preto sa pre ich opti-
malizdciu vyvijaju numerické modely - pocitacové simuldcie toku tekutiny. Topoldgia
mikroCipu v numerickom modeli sa d4 jednoducho menit’, vd’aka ¢omu je moZzné vyhod-
notit’ spravanie sa buniek v toku pri roznych podmienkach. Takto vieme overit’ funkénost’
navrhovanych zariadeni bez mifiania financnych prostriedkov a nasledne sa rozhodnut’ pre
vyrobu vhodnych mikro¢ipov. Vyvoju takéhoto numerického modelu sa venujeme aj vo

vyskumnej skupine CIF. Numericky model je bliZsie popisany v kapitole 3]

1.2.2 Limitacie simulécii a laboratérnych experimentov

V sucasnosti sa ukazuje potreba d’alSieho rozsirenia konceptu pocitatovych experimen-
tov. Dovodom je narast komplexnosti a zlozitosti numerického modelu ako aj rozsahu
simuldcii. Tie maji vel'ké ndroky na vykonnost’ pouZitého hardvérového vybavenia
a samotny vypoctovy Cas, ktory sa meria rddovo v diioch az tyZdiioch. Ddvodom je
najmi vel'kost’ a zlozitost' simulovaného zariadenia, pocet modelovanych buniek, dizka
priebehu simula¢ného experimentu, rozsah sledovanych a zapisovanych vystupnych uda-
jov ako aj vel'ky pocet realizdcii experimentu, ktoré potrebujeme porovnavat’ a vyhodno-
covat’. Na druhej strane ndm kazda zo simulécii poskytuje vel'’ké mnoZstvo vystupnych
dat. Z nich sa vicSinou pre potreby vyhodnotenia konkrétneho skimaného javu pouzije
len malé Cast’. Vystupné data vSak umoznuji pouZzitim vhodnych Statistik charakterizo-
vat’ priebeh jednotlivych experimentov, vid’ [8, 4, |6]. To nds inSpirovalo k d’alSiemu

skimaniu a spracovaniu dat zo simulédcii pouzitim strojového ucCenia. VyuZitie stro-
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jového ucenia ma umoznit’ rozSirenie a ziskanie d’alSich vysledkov z vystupnych dat
bez potreby vykondvania novych simulaénych experimentov, skratenie dizky simuldcie
vyuzitim iného, rychlejSieho vypoctového modelu ako aj samotné vylepSenie modelu a
odhalenie pripadnych nedostatkov numerického modelu. Zaroven strojové ucenie je prave
ta oblast’, ktord dokaze pri uceni pouzit’ vel'’ké mnozstvo dat, ktoré mame po ich vhod-
nom spracovani k dispozicii. Nami vyvinuté modely vyuZivajice strojové ucenie mdzu
byt d’alej pouZzité na spracovanie dit z vhodnych vystupov laboratérnych experimen-
tov. Ziskat’ vhodné data z laboratornych experimentov je ovel a naroCnejSie z niekol’kych
dovodov: t'azka realizovatel'nost’ spoluprdce s laboratériami napriek znacnej snahe CIF
timu o takdto spoluprdcu, nedostatoéné a nepresné udaje z laboratérnych experimen-
tov spdsobené vysokymi technologickymi poziadavkami na vytvorenie kvalitného video
zdznamu experimentu. NavySe informdcie, ktoré su pre spracovanie biologickych expe-
rimentov pocitaovymi modelmi potrebné, obvykle nie si zahrnuté v biomedicinskych
Studiach, pretoZe su pre ne redundantné. Spracovaniu videf z laboratérnych experimentov

a trasovaniu krviniek je venovany ¢lanok [46]].

1.3 Ciele prace

Navrh, vytvorenie a overenie metéd strojového ucenia pre predikciu trajektorii cer-
venych Krviniek v simula¢nom modeli.

Jednou z hlavnych problematik rieSenych v tejto préci je predpovedanie pohybu Cerve-
nych krviniek zo simulécii toku krvi v mikrofluidickych zariadeniach. V nasledujicich
riadkoch vysvetlime, preco sa zaoberame prave touto tlohou.

Krv je suspenzia. Sklad4 sa z tekutej zloZzky, krvnej plazmy a pevnych Castic. Krvnd
plazma tvori priblizne 55% objemu krvi. Pevné Castice tvoria Cervené krvinky, krvné
dosticky a biele krvinky v pomere 600 : 40 : 1. Teda najvicsi podiel pevnych Castic krvi
tvoria Cervené krvinky. V pocitacovej simuldcii krv modelujeme ako suspenziu. Preto je
spravne modelovanie RBC klI'icové pre simulacny model. To zahffia sprdvne nastavenie
elastickych parametrov buniek, ich interakcie s tekutinou, povrchom kanéla ¢i ostatnymi

bunkami. Predpovedanie trajektérii RBC ma napriklad nasledujice moZnosti vyuZitia:

* Predikcia pokrac¢ovania trajektérie z vykonaného simulacného experimentu.

* Vytvorenie kompletne virtudlnej trajektorie RBC.

* Predpoved’ pohybu krvinky alebo sledovanie jej rychlostného pol’a v okoli konkrét-
nej pozicie kandla. Dokonca aj v takej pozicii, kde pocas simulacného experimentu

nebol zaznamenany prechod nejakej krvinky.
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* Odhal’ovanie pripadnych chyb existujiceho simulacného experimentu.

* Trasovanie krvinky vo video zdzname biologického experimentu.

Klasifikacia zdravych a chorych buniek v simulacii toku Kkrvi.

Pri diagnostike r6znych chordb ako je kosacikova anémia, maléria, cukrovka alebo leu-
kémia sa stretdvame s potrebou identifikdcie chorych buniek v sibore zdravych krviniek,
vid’ [53}112]. PoSkodené krvinky si menSie a menej elastické. Odlisit’ takéto bunky od
zdravych, pripadne ur¢it’ zastipenie chorych a zdravych krviniek v hematokrite rieSime

pouZzitim metdd strojového ucenia.

1.4 PrehPad prace

Tato préica je usporiadand nasledovne:

* V kapitole[2Joboznamujeme Citatel'a s postupmi a vysledkami, na ktoré vo vlastnom

vyskume nadvédzujeme a spominame Stidie v pribuznych oblastiach.

* Kapitola [3]je stru¢nym prehl’adom numerického modelu na simulovanie toku krvi,
z ktorého vystupné déta d’alej spracovdvame a analyzujeme pomocou neurénovych

sieti.

* Vlastny vyskum tejto price je v oblasti pouZitia neurénovych sieti. Téma neuréno-
vych sieti je vel'mi rozsiahla, preto kapitola [] obsahuje vybrané informdcie z tejto

oblasti potrebné k pochopeniu a jednoduchSiemu ¢itaniu d’alSich kapitol.

* Kapitola [5| sa venuje uc¢iacemu modelu neurénovej siete na predpovedanie pohybu
cervenych krviniek, ktory sme vytvorili. Popisuje pouZzity dataset, dva typy vstup-
nych formatov, ktoré sme pouzili a otestovali ich vhodnost’ pre tito tlohu, testo-
vané architektiry sieti, ich hyperparametre a trénovanie sieti. Pred samotnym vy-
hodnotenim presnosti experimentov je uvedena metodika pocitania chyb predikcie.
Kapitolu uzatvéraji vysledky presnosti predikcie s porovnanim typov vstupov a
vstupnych parametrov ako aj pouZitych architektdr sieti. Spomenuté si aj prob-

1émy, ktoré sa pri predikcnych experimentoch vyskytli a naCrtnuté mozné rieSenia.

* V Kkapitole [f] je popisany model neurénovej siete uréeny na klasifikdciu zdravych

a chorych buniek zo simulécii toku krvi. Podobne ako v predchadzajicej kapitole
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obsahuje popis pouzitych dat a roznych modelov sieti s ich parametrami. Nasleduje

vyhodnotenie klasifikacného modelu vzhl’adom na r6zne ukazovatele.

Diagram na Obrazku [I.T|zndzortiuje, ktoré kapitoly si prerekvizitami pre d’alSie kapitoly.
Cisla vrcholov v diagrame reprezentuju &isla kapitol. Kazda $ipka vychadza z kapitoly,

ktord je prerekvizitou kapitoly, do ktorej Sipka smeruje.

AN
l

\/

7

Obrazok 1.1: Usporiadanie kapitol.
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2 Analyza sucasného stavu

Clanok [73]] sa zaobera charakteristikami tokov v simuldcidch mikrofluidickych kandlov s
periodickym pol’om cylindrickych prekdzok. Autori navrhuju a overuju metédy analyzy,

typoldgiu a stabilitu trajektorii RBC.

Najprv v jednoduchych simulaciach s jedinou Cervenou krvinkou sledovali stabilitu
jej trajektorie v zavislosti od jej pociatocnej pozicie v kandli a polohy. Sledovali y sdrad-
nicu stredu bunky pri opakovanom prechode rovnakou oblast’ou kandla. Pre popis stabi-
lity trajektorie sa zamerali na Statistiku polohy prechodov bunky cez vyznacné rezy pol'a
stipikovych prekdzok. Bunky pocas simuldcie presli periodicky sa opakujicim dsekom
6 az 8 krét, preto pre kazdu sledovand poziciu rezu je najmenej Sestica suradnic. Polo-
hami tychto prechodov prelozili regresnu krivku a sledovali jej trend. Pre d’alSie overenie
vysledkov do sledovanych simuldcii jednej bunky néasledne pridali 10 a 20 ndhodne roz-
miestnenych buniek. Na zdklade vykonanych experimentov priznacne overili (do urcitej
miery) oCakdvanu odpoved’, Ze sledovana charakteristika stability trajektorii je vyrazne
zavisla od pociatocnej pozicie pohybu bunky a od jej polohy (natocenia) pocas pohybu.
Pre niektoré kombinécie tychto parametrov dochddza k vyraznej zmene trajektorii, pre
niektoré je naopak trajektoria bunky vel'mi stabilnd. Pridanim buniek do kandla sa spré-
vanie sledovanych buniek vyrazne odliSilo v zmysle vacsej ndhodnosti a neurcitosti ziska-
vanych dat, ale s Ciastoénym zachovanim trendu ich zmien. Jednoznaénym zdverom je
odporicanie sledovat’ a vyhodnocovat’ trajektérie buniek, ich stabilitu a vlastnosti Statis-
ticky na dostatone vel’kom pocte buniek v kanali, ktoré predstavuju subor zachytdvajici

celé Statistické spektrum pociatocnych parametrov trajektdrii buniek.

V zmysle tohto zdveru nasledne pre simuldcie s 20, 50 a 100 ndhodne rozmiest-
nenymi bunkami v kandli posudili stabilitu ich trajektérii pomocou Standardnych Stati-
stickych metdd. Merali sdradnice stredu vSetkych buniek pri prechode Styrmi polohami
rezu kandla pocas prvého a pocas posledného prechodu. Pre kazda simuldciu tak dostali

dve sady dat. Za predpokladu, Ze su trajektdrie stabilné, by tieto sady mali pochadzat
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z rovnakého Statistického rozdelenia a naopak. Na vyhodnotenie podobnosti prisluSnych
dvojic vystupov pouzili Standardny dvojvyberovy Kolmogorov-Smirnov test. Na jeho
zaklade hypotézu povodu dét z rovnakého rozdelenia akceptovali v 12 z 20 pripadov. Vo
zvySnych pripadoch na drovni 5% (2 pripady), 10% (3 pripady) resp. 15% (8 pripadov)
tdto hypotézu zamietli a trajektérie moZzu povazovat’ za meniace sa. Stddia ma metodicky
charakter a jej ciel’om bolo navrhnit’ a overit’ spdsoby skiimania stability trajektorii. Na
zaklade ziskanych vysledkov povaZzuju pouZiti metodiku za dostatocne citlivd a vhodnu
na spracovanie a hodnotenie stability trajektorii Cervenych krviniek v kandloch s perio-
dickym pol’om prekazok.

Dalej sa zamerali na spracovanie trajektérie Cervenych krviniek v celom kanali. Na
zaklade x a y suradnic poloh buniek zistili, Ze trajektdrie dobre definuji topoldgiu kandla
nezdvisle od pociato¢ného rozmiestnenia buniek a ich po¢tu (Obrazok [2.1)). Aby reduko-
vali dimenziu spracovdavanych dat a pritom zachovali podstatné informadcie, aplikovali
na déta trajektérii metddu hlavnych komponentov (PCA). Zistili, Ze uZ prvé tri hlavné
komponenty charakterizuju nielen topoldgiu kandla, ale aj pocet buniek v danom experi-
mente. Pomocou nich je tieZ moZzné zrekonStruovat’, resp. vytvorit’ trajektorie, ktoré by
sa dali interpretovat’ ako typické pre dany kandl. To ich inSpirovalo k predikcii trajektorii

Cervenych krviniek pomocou neurénovych sieti.
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Obrazok 2.1: Zavislost’ y stradnic od x pre simulacné experimenty A20, A50a a A100 s
rovnakou geometriou kandla (A) a poctom buniek postupne 20, 50 a 100.

V ¢Clanku [4] je ako prvy ndvrh vytvorend neurénova siet’ s bazovymi funkciami
podobnd Kohonenovym samoorganizujticim sa mapam. Ulohou siete je predikcia vektora
rychlosti stredu RBC v I'ubovol’nom mieste kanala. Trénovacie ddta pre tuto siet’ su vys-
tupy zo simulacnych experimentov. Konkrétne su to datasety poloh buniek a vektorov ich
rychlosti v zaznamendvanych Casovych krokoch. Uciaci mechanizmus bol inSpirovany
pracou [71], kde je Kohonenova siet’” pouZitd na rieSenie ulohy inverznej kinematiky ra-

mena. Tam sa rovnako ako v tlohe riesenej v [4, |5] hI'ada asocidcia medzi polohou a
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rychlost' ou v danom bode. Aj ked’ vysledky potvrdili akceptovatel nd presnost’ ziskanych
predpovedi, z hl'adiska pouZzitej metddy strojového ucenia iSlo len o zdkladné overenie

moZznosti jeho vyuZitia.

2.1 Aplikacia neurénovych sieti pre analyzu a kategoriza-
ciu kanalov na predpovedanie trajektorii ¢ervenych

Kkrviniek

Vyskum, na ktorom sa podiel’am v rdmci svojho Stidia pouZiva na predikciu trajektorii
krviniek najnovsSie metddy strojového ucenia, konvolu¢né neurénové siete (CNN), spod-
sobom popisanym v ¢ldnkoch [15, [16]. Konvolu¢né siete sme sa rozhodli pouzit' preto,
lebo dokaZzu uspesSne zachytit' priestorovi a Casovu zdvislost’” v obraze pomocou pris-
lusnych filtrov. Pokial’ je ndm zndme, ide o prvu aplikdciu tychto sieti v danej oblasti, t.].
predpovedanie pohybu RBC, resp. elastickych objektov v kvapaline. Preto je naSou prvou
ulohou n4jst’” vhodny spdsob spracovania vstupnych dat (vstupné data tvoria vystupy zo
simulacnych experimentov), typ vstupu NN ¢i architektiry NN. Ndsledne treba navrhnut’
a overit’ vhodnu metodiku vyhodnotenia experimentov.

Co sa tyka samotného predpovedania trajektérie, v [67] je pouZitdi CNN na pred-
povedanie trajektorii chodcov. Svoj model porovnavaji s modelmi LSTM sieti [41] ako
s najmodernej$im modelom pouZivanym pre tento typ tlohy. Jednd sa o Specidlny typ ar-
chitektdry rekurentnych sieti (RNN) [64]. Vysledky ich CNN modelu konkuruju vysled-
kom porovnavanych LSTM modelov.

Detekcii ¢ervenych krviniek z video zdznamov laboratérnych experimentov sa veno-
val F. Kajanek vo svojej dizertanej praci [45) 47]. Zaoberal sa aj trasovanim pomocou

NN, kde vSak prislusné modely neboli dostato¢ne presné.

2.2 Aplikacia neurénovych sieti pre klasifikaciu zdravych

a chorych buniek v simulaciach toku krvi

V poslednych rokoch sa mnohé stidie zaoberaju klasifikdciou buniek z mikroskopickych
snimkov krvi pouZitim réznych metéd strojového ucenia. V Stidii [84] pouZzili CNN
model na klasifikdciu 8 rdéznych tvarov RBC trpiacich kosacikovou anémiou z mikro-

skopickych snimkov RBCs. Model dosahoval tspeSnost’ okolo 80%. Na rozliSovanie
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2.2. APLIKACIA NEURONOVYCH SIETI PRE KLASIFIKACIU ZDRAVYCH A
CHORYCH BUNIEK V SIMULACIACH TOKU KRVI

zdravych RBC a RBC infikovanych maldriou boli pouzité r6zne modely neurénovych
sieti. V jednej z najnovsich stidif [S9] CNN model identifikuje infikované krvinky s pres-
nost’ou 94.57%. Klasifikdcia r6znych typov infikovanych buniek mé presnost’ 88%. V
Stadii [59] porovnali svoj model s doterajSimi modelmi pouzitymi na klasifikaciu RBC

infikovanych maldariou.
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3 Simulacie toku krvi

v mikrofluidickych zariadeniach

Numericky model je implementovany v Open Source softvéri ESPResSo, [3], ktory je
ureny hlavne na vykondvanie simuldcii molekuldrnej dynamiky mnohocasticovych sys-
témov. PouZiva sa predovSetkym v chémii, fyzike a molekuldrnej bioldgii. Vyskumna
skupina CIF ho doplnila o0 modul elastickych objektov [18]]. Zakladné vypolty si v
jazyku C++, pouzivatel ské rozhranie softvéru pre spust’anie simuldcii je naprogramované
v jazyku Python.

Kvapalina je reprezentovana fiktivnymi Casticami, ktoré nardZanim do seba prendsaju
informdciu o vel'kosti rychlosti a smere, ktorym sa pohybuji. Rovnica pre pohyb fik-
tivnych Castic je nasledovnd: Krv je modelovana ako suspenzia kvapaliny s vnorenymi
pevnymi Casticami. Tok krvi v mikrofluidickych zariadeniach je modelovany pomocou
Lattice-Boltzmannovej metédy, kde je spojitd tekutina rozdelend do diskrétnych bodov,
umiestnenych v pevnej dostatocne jemnej Eulerovej mriezke [2]. Vyhodou je relativne
mald vypoctova ndrocnost’. Kvapalinu reprezentuju fiktivne Castice, ktoré sa pohybuju v
troch rozmeroch. Na Obrazku [3.1] je znazorneny model tekutiny s 19 smermi pridenia
fiktivnych Castic pouzity v simulacnom modeli (D3Q19 verzia Lattice-Boltzmannove;j
metody).

Vnorené objekty su zndzornené Lagrangeovou mriezkou, ktord sa pohybuje spolu s
modelovanym objektom. Tekutina a vnorené objekty na seba navzdjom reagujui. To zna-
men4, Ze sily, ktorymi pdsobi vnoreny objekt na tekutinu, si vyhodnotené podobne ako
sily, ktorymi pdsobi tekutina na vnoreny objekt [[19].

Vyskum v oblasti modelovania elastickych objektov v krvi bol doteraz zamerany pre-
44%). Model RBC je diskrétny, spociva v triangulécii povrchu objektu (krvinky). Na
Obrézku [3.2]je model Cervenej krvinky s 374 vrcholmi. Vo vsetkych datach zo simuldcii,

ktoré pouzivame md model RBC 374 vrcholov. Elastické vlastnosti RBC zabezpecuje
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Obrazok 3.1: Diskretizacia tekutiny pomocou Lattice-Boltzmannovej metédy v tro-
jrozmernom modeli. Obrazok pochddza z [11], s povolenim autora.

Obrazok 3.2: Model RBC s 374 vrcholmi.

pat’ elastickych modulov: modul pruznosti, ohybaci modul, modul zachovania lokélnej
plochy, modul zachovania celkovej plochy povrchu bunky a modul zachovania objemu
[50]. Jednotlivé moduly maju vlastné hodnoty elastickych parametrov. Tie sd kalibrované
pomocou nat’ahovacieho experimentu popisaného v [81]. Numericky model obsahuje
aj nastavenia tychto interakcii: interakcia buniek a povrchu kandla (steny a pripadné
prekédzky), interakcia vnoreného objektu samého so sebou, interakcia medzi vnorenymi
objektami. Popis vzdjomného pdsobenia pevnych objektov je v préci [S0].

Model bunky s jadrom, ktoré obsahujui rakovinové bunky, je v procese vyvoja a valida-
cie, [9,10].

V simula¢nych experimentoch, ktorych vystupy pouzivame je mikrofluidické zariade-
nie modelované ako kanal tvaru kvadra. Krv prudi zI'ava doprava v smere vodorovnej osi
x. V tomto smere su kandly periodické, to znamend, Ze akondhle bunka opusti simula¢ny
kandl, vstiipi don z druhej strany. Na Obrazku[3.3]je vpravo zndzornend schéma mikroflu-

idického zariadenia s vyrezom, v ktorom je periodicky simulovany tok krvi (zndzorneny
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vI'avo).

Obrazok 3.3: Schéma mikrofluidického zariadenia s periodickym pol'om prekdzok
(vpravo) a simulovaného periodického kandlu (vpravo). Obrazok pochédza z [11]], s pov-
olenim autora.

RoOzne experimenty si vyZaduju odli$né nastavenia numerického modelu v zavislosti
od skimanych vlastnosti, respektive javov. Pre nami pouzité simuldcie uvadzame z4k-
ladné nastavenia parametrov RBC a tekutiny pri jednotlivych NN modeloch v ¢asti, kde

popisujeme dataset.
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4 Neuronoveé siete

Neurénova siet’ (NN) je vypoctovy model, ktory je schopny ucit' sa z dit a ktory je
inSpirovany biologickou neurénovou siet ou. Pozostdva z uzlov nazyvanych neurény a
rozne silnych (vaZenych) prepojeni medzi nimi. Neurdny su usporiadané vo vrstvach
siete. V stucasnosti sa pouzivaji modely hlbokych neurénovych sieti (DNN), ktoré okrem
vstupnej a vystupnej vrstvy obsahuju aj skryté vrstvy. Pocet skrytych vrstiev urCuje takz-
vant hlbku modelu. Na Obrazku 4.1|je znazornena DNN s jednou skrytou vrstvou.

vstupna skryta vrstva vystupna
vrstva ) vrstva

. i 4 3
¢ - [ ’
. o y
. . A .‘ -
'v

Obrazok 4.1: Hlboka neur6novi siet’.

Neur6n prijme vstupy, ktoré spracuje do jediného vystupu. Ten je odoslany pomocou
prepojeni d’alsim neurénom. Vstupom neurénu su hodnoty ziskané spracovanim dat pri-
amo z datasetu, na ktorom sa md NN ucit’, pripadne testovat’ alebo st na vstupe vystupy
inych neurénov. Neurdn spracuje vaZeny sucet vstupov, ku ktorému modze byt pridany
bias aktivacnou (zvyCajne nelinedrnou) funkciou. Jej vysledkom je vystup neurénu. Vahy
st uréené jednotlivymi prepojeniami neurénov a ich hodnoty sa menia (prispdsobuji) v
priebehu ucenia [32].

Neurdnova siet’ dostane dva datasety: trénovaci (uciaci) a testovaci. Oba datasety
pozostavaju z dvojic (vstup, vystup), kde kazdej vstupnej hodnote je priradend vystupna
hodnota. Modely neurénovych sieti, ktoré pouZivame predstavuji ucenie s ucitel’om. To

znamend, Ze sa uciaci algoritmus uci spravne priradit’ nejaky vstup s nejakym vystupom z
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4.1. TRENING SIETE

tréningovej mnoZziny. Ked’Ze vieme rozhodnit’ o spravnosti priradenia, "ucitel'" ohodnoti

jeho spravnost’.

4.1 Tréning siete

Pod pojmom tréning siete rozumieme minimalizdciu stratovej funkcie menenim paramet-
rov siete, t.j. vdh. V NN sa pouZiva niekol'ko stratovych funkcii. V oboch naSich mode-

loch pouzivame strednud kvadratickd odchylku

n
MSE = — 2(y,~ —9)%
i=
kde y; st poZzadované hodnoty, y; si hodnoty predikované siet’ ou a n je vel’kost” datasetu.
NajzndmejSou uciacou technikou v NN je algoritmus spétného Sirenia chyby (backpropa-
gation) [68]. Je zaloZend na gradientnom uceni a je podobnd algoritmu gradient descent.
V naSich modeloch pouzivame pokrocilejsi algoritmus ADAM [48]. Tréning siete pre-
bieha v etapach nazyvanych epochy. Jedna epocha znamend jedno prejdenie trénovacej
mnoZziny. Pri tréningu sa ndhodne zamieSa poradie dat, Co sliZi na odstranenie korelédcie
medzi ddtami. Po kazdej trénovacej faze (epoche), v ktorej si siet” upravi vdhy nasleduje
testovacia faza. V nej sa vyhodnoti dspesnost’ modelu, teda prirad’ovania vstupov k vys-

tupom na testovacom datasete s pouzitim upravenych véh z tréningu.

Pretrénovanie siete nastdva v pripade, Ze siet’ ma nizku chybovost’ v tréningove;j
taze, ale vysoku v testovacej. Graf na Obrazku {4.2] znazoriiuje pretrénovani NN. Zna-
mena to, zZe siet’ ma nedostato¢nu generalizdciu. Pretrénovaniu vieme zabranit' nasle-

dovne:

1. pridanim dat,
2. pridanim Sumu (s nulovou strednou hodnotou, aby doslo k jeho odstraneniu),

3. augmentdciou, to znamend umelé vytvaranie dat z uZ existujicich dit. Napriklad

otacanie, zrkladlenie, posunutie, pridanie jasu obrazku.
4. zmenou architektiry siete,

5. regularizaciou.

Regularizacia je sihrn metéd, ktoré ovplyviujua vahy tak, aby sa predislo pretréno-

vaniu. Zahfia dropout, L1 a L2 regularizdciu, feature pooling popisany v Casti 4.3
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KAPITOLA 4. NEURONOVE SIETE

Trénovaci a testovaci pokrok neurénove;j siete
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Obrazok 4.2: Pretrénované neurdnov4 siet’.

Ciel’om dropoutu je, aby sa jeden neurén nespoliehal na druhy neurén. Pocas tréningu

(okrem vystupnej vrstvy) ndhodne vypneme, t.j. znulujeme isty pocet neurénov [79].

L; a L, regularizicie si odvodené z L, noriem. L, regularizicia zabranuje vzniku
dominantnej vahy a L; regularizdcia sa nepriamo snazi zabezpecit’ ortogonalitu véah [66].
Vicsina véh je nulové a ostatné ¢o najd’alej od seba. To zamedzuje vzniku duplicitnych

neurénov.

4.2 Dizajn architektary siete

Pre dosiahnutie ¢o najpresnejSicho NN modelu je vel'mi doleZita jej architektira. Pod
pojmom architektiry siete rozumieme jej celkovd Struktiru: kol'’ko neurénov m4i siet’
obsahovat’, ako a v kol'kych vrstvach majui byt' usporiadané a prepojené. Architektira

zahfna aj nastavenie hyperparametrov siete [32].

4.2.1 Hyperparametre

Neurénové siete ako aj iné uciace algoritmy maju viacero hyperparametrov. Ich tlohou
je riadit’ proces ucenia. Niektoré z nich ovplyviiuji ¢asovi a pamét ovd zloZitost” pro-
gramu. Iné zas ovplyviiuju kvalitu modelu. Hyperparametre si siet’ neupravuje sama ako

vahy pocas tréningu, ale sui vopred nastavené. Medzi hyperparametre patria: topoldgia
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4.2. DIZAIN ARCHITEKTURY SIETE

a vel'’kost’ NN, inicializdcia védh, bias, vel'kost’ batchu a minibatchu, rychlost’ ucenia a
regularizacné parametre. Vo vSeobecnosti viac skrytych vrstiev a neurénov spolu s regu-
larizaénymi parametrami zvySuje presnost modelu. Naopak mensSie mnoZstvo spdsobuje
takzvany underfitting. Vtedy siet’ nedosahuje dobré vysledky na trénovacich a obycajne

ani na testovacich datach. Regularizacné parametre si popisané v predchadzajicej sekcii.

Bias je konStantna hodnota (vektor), ktord sa pripocita k sucinu vstupov a vih. PouZi-
tie biasu zmensuje rozptyl za ucelom lepSej generalizécie a flexibility NN. Pri doprednych

neurénovych siet’ach sa nastavuje na nulovi hodnotu [32].

Inicializacia vah je nastavenie pociatocnych vah.V stucasnosti sa pouzivaju iniciali-
zacné techniky, ktoré spolu s vhodnou aktivacnou funkciou rieSia problém mizniceho,

resp. explodujiceho gradientu [39, [29].

Aktivacna funkcia sa pouziva na zavedenie nelinearity do modelov. Aktivaénych
funkcii je mnoho. V nasledujucich Castiach uvddzame tie, ktoré pouzivame v naSich

modeloch.

Rychlost’ ucenia (learning rate) urcuje, ako rychlo siet’ aktualizuje svoje parametre
za ucelom minimalizacie gradientu a tym aj stratovej funkcie. Pri nizS$ej hodnote rychlosti
ucenia je konvergencia pomalSia a model moZe uviaznut’ v lokdlnom minime alebo sedlovom
bode. Naopak pri vysokej hodnote riskujeme, Ze sa netrafime do optimélnej hodnoty.
Kompromisom je pouZzitie cyklickej rychlosti ucenia. Pri nej menime rychlost’ ucenia
v kazdej epoche podl'a nejakej periodickej funkcie f. Téato metéda umozZnuje, aby sa
rychlost’ ucenia periodicky menila medzi primeranymi hrani¢nymi hodnotami. Ak sa
model zasekne v sedlovych bodoch, zvySenie rychlosti uenia umoZzni rychlejsi prechod

medzi nimi [78]].

Velkost’ batchu (batch size) je pocet tréningovych dat v jednom batchi, kde batch
je pocet Casti, na ktoré dataset rozdelime. D6vodom rozdelenia datasetu na menSie Casti
je, ze pre dostatocne presny model NN potrebujeme vel'ky dataset, ktory sa nedd cely
preniest’ do pocitacu. Preto ho musime rozdelit’ na mensie Casti, odovzdat’ ich pocitacu

postupne a aktualizovat’ vahy neurénovych sieti na konci kazdého kroku.
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KAPITOLA 4. NEURONOVE SIETE

4.3 Konvoluc¢né neuronové siete

V tejto Casti predstavime konvolu¢né neurénové siete (CNN). CNN je doprednd hlboka
neurénova siet’. Doprednd znamend, Ze informécie sa prenasaju len jednym smerom -
z danej vrstvy do nasledujuicej vrstvy. Zo zaciatku sa pouZzivali DNN s jednou skry-
tou vrstvou (shallow networks), no pre praktické aplikdcie nemali vyraznu dspeSnost’.
Az siete s viacerymi skrytymi vrstvami, ktoré zdiel’aji parametre vo vstupnom priestore
(CNN) priniesli vyrazné zlepSenie a prekonali tak konvencné algoritmy ako rozhodova-
cie stromy a SVM. Prelomové vysledky dosiahol AlexNet [S2] pouZity na rozpozndvanie
obrazu. CNN zdiel' aju parametre vo vstupnom priestore pomocou konvolicii. Tieto siete
obsahuju okrem vstupnej a vystupnej vrstvy viacsSinou konvolucné vrstvy, nasledované
relu vrstvami a pooling vrstvy. Pred vystupnou vrstvou je plne prepojena vrstva. V prvych
vrstvdch CNN rozpozndva hrany a jednoduché prechody farieb, neskor komplikovanejsie

tvary aZ samotné objekty.

Konvolu¢na vrstva. Konvolicia je operacia tenzoru z predchadzajicej vrstvy T a
konvolu¢ného jadra K. Pocet dimenzii vstupu urcuje kol'’ko rozmernd konvoliciu pouZi-
jeme. Nech md tenzor T rozmery a X b X ¢ a jadro K rozmery x X y X z. Konvolu¢né jadro
pozostava zo z tenzorov rozmerov x X y X ¢, teda maji rovnakd hibku ako tenzor T. V
stcasnosti sa pouzivaji konvolu¢né jadrd K rozmerov 3 x 3 x z. Vtedy hovorime o 3 x 3
konvoludcii. Dévodom je, Ze konvolu¢nymi jadrami tejto vel’kosti vieme nahradit’ jadra
vicsich rozmerov a zadroven majui 3 x 3 jadrd vyrazne menej parametrov, ktoré treba tréno-
vat'. Teda tréning sa urychli [[73]. (Pouzivaju sa aj 1 x 1 konvoldcie, ktoré st popisané
nizgie). Vysledkom konvoliicie je tenzor F pozostévajiici zo z matic, ktoré tvoria hibku
tohto tenzora. Tenzor F md rozmery (a —2) x (b —2) x x. Niekedy chceme zachovat’
dizku a $irku tenzora T (napr. pri dense siet'ach), vtedy ho tzv. ordmujeme nulami.
Kazdy prvok i-tej vrstvy tenzora F je stictom sicinov ndsobenia po prvkoch prislusnej
podoblasti tenzora T rovnakej vel’kosti ako st tenzory jadra K a i-teho tenzoru jadra K.
Vid’ Obrazok 4.3
NajbeznejSie pouzivané si dvojrozmerné konvolicie na klasifikidciu obrazu. My ich
pouZzivame v predikénom modeli (Kapitola [5]). Neskor sa zacali pouZivat’ jednorozmerné
konvolicie napriklad na rozpozndvanie rec¢i a modelovanie ¢asovych radov [49]. Su tak
alternativou k tradi¢nym rekurentnym neurénovym siet’ am (RNN), ako si LSTM a GRU.
Na rozdiel od RNN moZu byt spustené paralelne pre skutoCne rychle vypocty. Tento

typ konvolicif pouzivame v klasifikatnom modeli, vid’ Kapitola[6] Na detekciu akcii vo
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Obrazok 4.3: Konvolicia 4 x 4 x 1 tenzora T s 3 x 3 x 1 konvolu¢nym jadrom K

videu alebo segmentéciu objektov sa pouzivaji 3D konvolucie [62].

1 x 1 konvolicia alebo feature pooling bola prvykrat predstavend v NIN [56]. V
GoogLeNet [80] nazyvanych aj Inception siet’ami je prvykrat pouZitd na zredukovanie
vstupu.

Priklad: Majme vstupny tenzor vel'kosti 100 X 100 x 512 a konvoluciu 1 x 1 x32. Vystup
je rozmerov 100 x 100 x 32. To znamend, Ze priestor 512 prvkovych vektorov je skom-

primovany do priestoru 32 prvkovych vektorov.

ResNet [40] je konvoluénd neurénova siet’ zaloZend na rezidudlnom uceni. Vystup
takejto vrstvy je definovany predpisom y = F(x) + x, kde funkcia F definuje bezny do-
predny prechod cez vrstvu a x je vstup do siete, teda vystup predchddzajicej vrstvy. Zak-
ladnou vlastnost’ou takejto siete teda je pricitanie (po prvkoch) vystupu predchadzajice;j

vrstvy k nasledujicej vrstve. Vid’ Obrazok {4.4]
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Dense siete predstavené v [43] zaloZené na dense blokoch patria medzi najmodernej-
Sie CNN siete. Vd’aka nim mé aj posledna (plne prepojend) vrstva informdciu o prvej
vrstve. Kazda vrstva obsahuje pridané vstupy zo vSetkych predchddzajicich vrstiev a
odovzda ich vlastné mapy priznakov do vSetkych nasledujicich vrstiev. PouZiva sa zre-
t'azenie. (Obrdzok {.4]) Kazdd vrstva tak md kolektivny poznatok zo vietkych pred-
chédzajicich vrstiev. Sice hibka sieti prudko narasté, no vieme ju zredukovat’ klasickou

1 x 1 konvoldciou. Takéto siet’ m4 vyrazne menej parametrov ako ResNet.

*N

klasicka CNN

ResNet

DenseNet

Obrazok 4.4: Rozne typy konvoluénych sieti.

Pooling vrstva sposobuje zmenSenie priestorovej dimenzie vstupov z predchddza-
jucej vrstvy. V minulosti sa nazyvala aj podvzorkovanie. Charakterizuje ju krok (stride)
a vel'kost’. V stcasnosti sa pouZiva vel'’kost’ 2 a rovnako vel'ky krok. PouZiva sa najméa
maximalny pooling, ktory vyberd maximélnu hodnotu z oblasti. Existuje aj average pool-
ing, ktory urobi aritmeticky priemer hodnot z kaZzdej oblasti. Ten bol pouZity v prvom
zndmom CNN modeli LeNet-1 [54], ktory rozpozndva ru¢ne napisané Cislice. Bol ap-
likovany na automatickud detekciu postovych smerovacich ¢isel. Schémy oboch filtrov su
na Obrazku

ReLU je aktiva¢na vrstva (funkcia) definovana predpisom R(x) = max{0,x}. Prvykrat

bola pouZitd v neurénovych siet’ach v ¢lanku [30]. Napdja sa na konvolu¢né, pooling a
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max J
pooling
y

\ average pooling

Obrazok 4.5: Ukazka max pooling a average pooling

plneprepojené vrstvy. V nami pouzitych architektdrach ju vZdy napdjame za dense kon-
voluéné vrstvy a konvoluéné vrstvy. Riesi problém mizntceho gradientu a jej vyhodou v
porovnani s funkciami sigmoid a tanh je mensia vypoctova zlozitost’. Na druhej strane,
pre x < 0 je derivédcia nulovd, o sposobuje, Ze ak sa neurén dostane do tejto oblasti, stane
sa neinnym a nereaguje na zmenu vstupu. S tymto problémom sa vysporiadala aktivacna
funkcia ELU [21], ktord sme neddvno implementovali do ndsho modelu a v niektorych

experimentoch ju pouzivame. Definovana je pre o kladné nasledovne:

X, x>0
oaef—1), x<0

4.4 Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete (RNN) st neurénové siete ur¢ené na spracovanie sekvenénych
udajov. CNN su Specializované predovSetkym na spracovanie viacrozmernych udajov, na-
priklad obrazu, RNN je Specializovand na spracovanie postupnosti hodnot [32, [72, 41]].
Rekurentné siete mozu byt’ pouzité na ovel’a dlhSie sekvencie, ako by bolo praktické pre
RNN dokéze spracovat’ aj sekvencie rdznych dizok. To je vel'mi dolezité pre spracovanie
textu. Rekurentné siete maju aj spiatné prepojenia medzi neurénmi, teda v architektire
siete sa objavuju cykly. Vyhodou RNN siete je, Ze zdiel’a parametre v Case. Kazdy Clen
vystupu je funkciou predchéddzajticich Clenov vystupu a je vytvoreny pomocou rovnakého
aktualizacného pravidla, aké sa pouzilo na predchadzajice vystupy. Vysledkom tejto
rekurencie je zdiel' anie parametrov prostrednictvom vel’'mi hlbokého vypoctového grafu.
Poznamenajme, Ze pouzitie 1D konvolucii je podobné. Rozdiel je v spdsobe zdiel’ ania

parametrov. Konvolu¢nd operdcia umoziuje sieti zdiel'at’ parametre v Case, ale nejde tak

40



KAPITOLA 4. NEURONOVE SIETE

do hibky. Vystupom konvoltcie je postupnost’, v ktorej je kazdy &len vystupu funkciou
malého poctu susednych ¢lenov vstupu. Myslienka zdiel’ania parametrov sa prejavuje v
aplikdcii rovnakého konvolu¢ného jadra v kazdom ¢asovom kroku, teda musime pouZzit
hlboku CNN.

Problémom beznych rekurentnych sieti je kratkodoba pamit’ spdsobend miznicim
gradientom. Pre dost’ dlhé sekvencie sa tak t'azko prendSaju informécie z predchiadza-
jucich Casovych krokov do neskorS$ich. Problém mizniceho gradientu znamend, Ze sa
gradient zmensSuje pri spatnom Sireni v Case. Ak je hodnota gradientu prili§ mald, tak
takmer neprispieva k uceniu siete. TakZe vrstvy, ktoré dostani maly gradient, sa prestand
ucit’. Su to vicSinou skorSie vrstvy. To spdsobi, Ze RNN mozZe zabudnit' o videla v
dlhSich sekvencidch. Tento jav sa nazyva kratkodoba pamit’ siete. Problém miznuceho
gradientu rieSia rekurentné siete Long short-term memory (LSTM) [41] a Gated recur-
rent unit (GRU) [14]. Maji vnitorné mechanizmy - hradl4, ktoré dokdzu regulovat’ tok
informdcii. My pouzivame prave tieto dva typy RNN sieti v klasifikacnom modeli (kapi-
tola [6). Takmer vSetky najmodernejsie vysledky zaloZené na RNN sa dosahuji tymito
dvoma siet’ ami. PouZitie LSTM a GRU sieti moZno néjst’ napriklad v rozpozndvani reci

a rukopisu, generovani textu ale aj v spracovani biomedicinskych tdajov [33, 34, 35, 160].

4.4.1 LSTM a GRU siete

Ziakladnym konceptom LSTM je tzv. vnatorny stav vrstvy a 3 rozne hradld. Vnitorny stav
vrstvy prendsa relativne informécie smerom dolu celym sekvenénym ret’ azcom. Tak aj in-
formécie z predchddzajicich ¢asovych krokov mdzu viest’ k neskor§im casovym krokom,
¢im sa zniZia UCinky kratkodobej pamite. Ako tento stav postupuje, informécie sa don
pridavaju alebo odstranuju cez hradla. Su to rdzne neurénové siete, ktoré rozhodujui o
tom, ktoré informédcie ma mat’ vnitorny stav vrstvy . M6Zu sa naucit’, aké informécie st
dolezité a treba ich ponechat’, respektive zabudnit’ pocas tréningu. LSTM ma 3 rdzne

hradla (gates). PouZzivaju aktivacné funkcie sigmoid a tangens hyperbolicky.

» Forget gate rozhoduje o tom, ktoré informdcie maji byt’ ponechané. Do aktivacne;j
funkcie sigmoid vstupuje vystup z prechadzajiceho skrytého stavu a z aktudlneho

vstupu. Hodnoty blizke 0 sa zabidaji a naopak hodnoty blizke 1 sa uchovavaju.

* Input gate slizi na aktualizovanie vnttorného stavu vrstvy. Vystup z prechddza-
juceho skrytého stavu a aktudlneho vstupu vstupuji do aktiva¢nych funkcii sig-

moid a tangens hyperbolicky. Sigmoid rozhodne o ddlezZitosti dat a pouZzitie tanh
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slizi na regulovanie siete. Vystupy oboch funkcii sa vyndsobia, ¢im vystup zo
sigmoidu rozhodne, ktoré informécie treba ponechat’ z vystupu fanh aktivaCnej
funkcie. Novy vniitorny stav vrstvy ziskame nasledovne: Najprv sa vnttorny stav
vrstvy vyndsobi vektorom z hradla forget gate. To sliZi na potencidlny pokles hod-
ndt vnatorného stavu vrstvy. Vysledok sucinu sa sCita s vystupom z input gate, ¢im
sa aktualizuje vnutorny stav vrstvy na nové hodnoty, ktoré neurénova siet’ povazuje

za relevantné.

Output gate urcuje nasledujici skryty stav. Opét’ vystup z prechddzajiceho skry-
tého stavu a aktudlny vstup vstupuji do funkcie sigmoid. Potom novy vntitorny stav
vrstvy a aktudlny vstup vstupuji do funkcie ranh. Vystupy aktivacnych funkcii sa
navzdjom vyndsobia a vysledkom je novy skryty stav. Ten spolu s novym vnu-

tornym stavom vrstvy smeruju do d’alSieho ¢asového kroku.

LSTM vrstva je zndzornend na Obrazku {6 vI'avo.

vnutorny stav vrstvy

R 4

forget  input
gate gate

reset update
gate gate

Obrazok 4.6: Struktira LSTM a GRU vrstvy.

GRU siet’ je vel'mi podobnd LSTM sieti. GRU neobsahuje vnitorny stav bunky. Na

prenos informécii pouZiva skryty stav. M4 dva hradla: reset gate a update gate. Update

gate md podobni dlohu ako hradlé forget a input gate v pripade LSTM siete. Rozhoduje,

ktoré informacie zahodit’ a ktoré nové informdcie pridat’. Reset gate rozhoduje, kol'ko

informdcie z predchadzajiceho stavu ponechat’. Schematicky je zndzornend GRU vrstva
na Obrazku [4.6| vpravo.

Posledny skryty stav LSTM aj GRU bloku vstupuje do linearnej vrstvy.

42



5 Predpovedanie pohybu Cervenych

krviniek pomocou neuronovych sieti

V tejto kapitole sa venujeme doterajSim vysledkom vlastného vyskumu danej problematiky.
Ulohou siete, ktord sme vytvorili je predpovedanie vektora rychlosti centra RBC pre
I'ubovol’nu polohu v kandli, kde sa mdze tato bunka nachadzat’.

Rychlost’ bunky v kandli ovplyviiuje viacero faktorov, napriklad:

* rychlost’ kvapaliny, ktora je rOzna v ziZeniach kandla ako v miestach, kde nie su

prekazky,
* doteraz prejdend trajektoria,
* ostatné bunky,
* prekdzky,

Teraz popiseme uciaci sa model pouzity na predpoved’ trajektérii RBC v nasej praci
[15].
Z Casovej sekvencie pozicii centra bunky sa siet’ u¢i predpovedat’ vektor rychlosti tohto
centra v nasledujicom ¢asovom kroku.

Predpovedanie trajektorif je nasledovné:

* Predpovedana pozicia centra bunky sa urci z predpovedanej rychlosti v nasleduji-

com C¢asovom kroku.

* Opakovanim tohto postupu je predpovedana cela trajektoria simuldcie kazdej kr-
vinky z jej poCiatonych podmienok, t.j. z trajektérie urCenej simuldciou od po-
¢iatku simulécie po dany simulacny Cas (v nami vykonanych NN experimentoch to

bolo menej ako 0.09 simulacného Casu).
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cells positions input tensor deep CNN trajectory prediction

aaaaaa
uuuuuuuuuu

Obrazok 5.1: Schéma predpovedania trajektérie RBC pomocou CNN

5.1 Popis datasetu

Vstupom pre ucenie neuronovej siete su ddta zo simulaéného experimentu popisaného
v Casti [5.1.3] Pre kazdd bunku mame zdznam o jej pohybe pocas simuldcie. Z vys-
tupov simula¢ného experimentu vyuZivame suradnice stredu a vektor rychlosti stredu
buniek, ked Ze z polohy stredu predpoveddme jeho rychlost’. Vystupy pouZitych simulac-
nych experimentov obsahuju tisicky zdznamov casovych krokov pohybu pre kazdd bunku,
ktorych je 38 az 100.

Trénovacia a testovacia mnoZina pre neurénovu siet’ pochddzaji zo simuldcii, ktoré
sa liSia len v pociatocnom umiestneni buniek. Teda trajektérie buniek v tychto experi-
mentoch su navzdjom rozne. No v trajektoéridch by mali byt vyrazné podobnosti, ked’Ze
vSetky ostatné nastavenia tychto simuldcii su rovnaké. Tie zahifaju topoldgiu kandla,

elastické parametre buniek a parametre tekutiny.

5.1.1 Spracovanie dat

Ked'Ze nepracujeme s vopred pripravenym datasetom pre neurénovu siet’, je potrebné
data, ktorymi sd vystupy simulaénych experimentov vhodne spracovat’. Dovodom je,
aby predikcia NN dosahovala ¢o najlepSie vysledky, aby sa efektivne ucila a nepracovala
s prili§ vel'kym objemom dat, ked’Ze tieto vystupy obsahuju pre dané NN experimenty

zbytocné ddta, ktoré je potrebné odfiltrovat’. Data su spracované nasledovne:

1. Najprv nacitame data zo simula¢nych experimentov a skontrolujeme ich korekt-
nost’. Potom vyberieme tie déta, ktoré su relevantné pre NN a ndjdeme ich extrémne
hodnoty.

2. Nasledne pomocou ndjdenych extrémnych hodn6t ddta znormujeme do intervalu

(0, 1). Poznamenajme, Ze normalizdcia dit sa pouZiva v NN $tandardne. V naSich
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experimentoch je potrebna napriklad v pripade, ked’ simulécie pouZité na tréning a

testovanie maju rozne trvanie.
3. Vytvorime poZadované dvojice vstupov a vystupov z normovanych dét.

4. Vytvorime pozadovany vstup pre neurénovu siet’ popisany v Casti[5.2]

5.1.2 Decimacia dat

Vo vystupe pouzitych simulécii je zaznamenany kazdy 1000. krok simulécie. Z nich pre
predikcné experimenty vyberdme kazdy 100. krok, ktory je v Casovej sekvencii poloh, z
ktorych siet’ predpoveda rychlost’ centra bunky. Teda decimacény faktor je 100 x 1000.
Takto je vzdialenost’ pozicii centra bunky v dvoch po sebe idicich ¢asovych krokoch
priblizne polovicou najvicsieho polomeru bunky v relaxovanom stave (Obrazok [5.2)).
Dovodom takto zvolenej decimdcie dat je numericka stabilita a efektivnost’ ucenia sa

siete.

cycle rbc_center_position[x y z] rbc_cuboid[x_min x_max y_min y_
0 63.6224891946 82.5532432279 3.0 59.7124891946 67.5324891946 T¢
1000 63.6704795692 82.5536635431 3.0 59.7732428596 67.5712295561
2000 63.7163810291 82.5541184721 3.0 59.8261267118 67.6156362151
3000 63.7618340569 82.554555478 3.0 59.8759876351 67. 857%9165?

4000 63.8070825258 82.5549823746 3.0 59.92414369 67.6995226952

5000 63.8521828942 82.5554028651 3.0 59.9712146547 67. T41615699¢
6000 63.8971702T48 82.5558206115 3.0 60.0175733356 67. 7837437691
TOOO 63.9420696306 82.5562372732 3.0 60.0634531533 67.825928819¢
8000 63.9868986361 82.5566541536 3.0 60.1090053294 67.868191644
9000 64.0316712208 82.5570708483 3.0 60.1543322828 67.910542684]
10000 64.0763984733 82.5574869597 3.0 60.1995040896 67.95299227(
11000 64.1210883652 82.5579026982 3.00000000003 €0.2445659268 61
12000 64.1657460289 82.5583189374 3.00000000003 60.2895430704 6¢
13000 64.2103831782 82.5587362638 3.00000000002 60.3344649071 6t
14000 64.2550262826 82.5591531671 3.00000000003 60.3793796661 6¢
15000 64.2996665593 82.5595707981 3.00000000006 60.4242640792 6¢

Obrazok 5.2: Decimdacia dat. V T'avej Casti obrazku je Cast’ vypisu vystupnych dat
simuldcie. Vpravo je zobrazenda RBC v dvoch po sebe iducich krokoch po decimécii
dat.

5.1.3 Popis simula¢nych experimentov

Na predpovedanie pohybu cervenych krviniek pomocou NN boli pouZzité dita zo simula-
cif toku krvi v dvoch typoch mikrofluidickych zariadeni, ktoré majui réznu topolégiu. V
oboch typoch simuldcif je pouzity model RBC s 374 vrcholmi a vel’kost” krviniek v re-

laxovanom stave je 7,8um x 7,8um X 2,56 um.
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5.1. POPIS DATASETU

5.1.3.1 Kanal s izkymi Strbinami

Simulécia tohto kandla je zaloZend na laboratérnom experimente popisanom v ¢lanku
[82]]. Laboratérny experiment sa priméarne zaobera koreldciou medzi deforméciou bunky
a jej rychlost’ ou v ztizeniach mikrofluidického kandla vytvorenych prekdazkami. Vnutorné
rozmery simulaéného kandla si 208um x 98um x 3.5um. Kandl obsahuje 4 prekazky
a je zndzorneny na Obrédzku [5.3] vI'avo (A). PoCet krviniek v simulanom experimente
je 38, ¢o zodpovedd pouZzitému hematokritu v laboratérnom experimente. Na zaciatku
experimentu sa vSetky bunky nachddzali v I'avej Casti kandla, bez prekdzok. Detailnejsi

popis simuldcie je v [51]]. Déta a kandl z tejto simuldcie ozna¢ujeme A.

Direction of the flow

208 pm
33.77 pm
D
CGED
Ay
121 pm @I 28.5 um
D
\
2 .| 98 um 32.76 pm
100 um
58.5 um
A B

Obrazok 5.3: A: Schéma simulacného kandlu s tizkymi $trbinami, B: schéma simulac-
ného kandlu so stlpikovymi prekdzkami.

5.1.3.2 Kanal so stipikovymi prekazkami

Simuldcie toku RBC v tomto kandli slizili na navrhovanie a testovanie vacSiny cha-
rakteristik RBC, ako absolitna rychlost’ buniek, periodické spravanie, roticia, poloha
a natoCenie krviniek, vid’ [6, [7, [8]. Tento kandl autori pouZili pre dostato¢ne reprezen-
tativne spravanie sa buniek v tom. Preto sme si ho vybrali na verifikiciu ndsho CNN
modelu. Kandl je zndzorneny na obrazku 5.3 vpravo (B). Kanal ma tvar kvddra rozmerov
100um x 50um x 30um a obsahuje 5 valcovitych prekdZok s priemerom Sum s vySkou

rovnobeZnou na os z a rovnakej vel'kosti ako je vySka simula¢ného kandla. V simuldcii
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Tabulka 5.1: Elastické parametre modelu RBC kalibrované pomocou nat’ahovacieho
experimentu.

simuldcia A simuldcia B
LB jednotky SI jednotky LB jednotky SI jednotky
Rédius 3.91um 3.91um 3.91um 3.91um
Koeficient pruznosti k; 610 3LN/Lm | 6*107°N/m | 5*10°LN/Lm | 5107 °N/m
Ohybaci koeficient &, 810 °LNLm | 810 ®Nm | 3*10°LNLm | 3*10 " BNm

Koeficient zachovania lokalnej plochy k,; | 1"107°LN/Lm | 1*"10°°N/m | 2*1072LN/Lm | 2*107°N/m
Koeficient zachovania celkovej plochy kue | 9*10 TLN/Lm | 9*10 *N/m | 7*10 'LN/Lm | 7°10 *N/m
Koeficient zachovania objemu k, 510" 'LN/Lm?* | 5*10°N/m? | 910" 'LN/Lm?* | 9*10°N /m?

bolo 100 buniek ndhodne rozmiestnenych v priestore kandla. Kanal a dataset z tejto
simuldcie oznacujeme B.

Kalibrécia elastickych parametrov modelu RBC bola vykonand pomocou nat’ ahova-
cieho experimentu. PodrobnejSie informécie o nat’ahovacom experimente st v ¢lanku
[81]. Takto ziskané elastické parametre oboch simula¢nych modelov su zhrnuté v Tabul’ke
Dal3{ typ parametrov, ktoré je potrebné nastavit’ pre kazdy model zvI4$t si interakcie
bodov na povrchu bunky medzi sebou.Zhrnuté si v Tabul'ke [5.2] Numerické parametre

simulovanej tekutiny sa nachadzajui v Tabul'ke[5.3]

Tabul’ka 5.2: Parametre vzdjomnej interakcie bodov tej istej bunky.

simuldcia A simulédcia B
LB jednotky | SI jednotky | LB jednotky | SI jednotky
a 2°1073(—) | 2°1073(—) | 1"1073(—) | 1"1073(—)
n 1.5Lm 1.510~%m 1.2Lm 1.2°10~%m
cutoff 0.4(—) 0.4(—) 0.5(—) 0.5(-)
offset 0(—) 0(—) 0(-) 0(-)

Tabul’ka 5.3: Numerické parametre simulovanej tekutiny.

simul4cia A simuldcia B
LB jednotky | SIjednotky | LB jednotky SI jednotky
Hustota 1Lkg/Lm® | 1*10%kg/m> | 1.025Lkg/Lm> | 1.025*10%kg/m>
Kinematickd viskozita | 1Lm?>/Ls | 1107 °m?/s | 1.3Lm*/Ls 1.3*107%m? /s
Koeficient trenia 1.15(-) 1.15(-) 1.41(-) 1.41(-)

5.2 Typy vstupov do neurénovej siete a ich modifikacie

Vhodny typ vstupu je vel’'mi dolezity pre vysledky NN experimentu. V naSich experimen-
toch sme testovali dva typy vstupného tenzora, oba su trojrozmerné. Naviac maju tieto
vstupy niekol’ko volitel'nych funkcii.
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5.2. TYPY VSTUPOV DO NEURONOVEIJ SIETE A ICH MODIFIKACIE

5.2.1 Vstupny tenzor zaloZeny na siradniciach stredu bunky

Tento vstupny tenzor je zobrazeny na Obrédzku [5.4] V riadkoch tenzora st x,y a z strad-
nice centra bunky v danom &ase v tomto poradi. V stipcoch je tak zaznamenany pohyb
centra v ¢asovych krokoch danych decimaciou [5.1.2] PouZivame nulovy padding, t.j.
ordmovanie vstupu nulami pasom Sirky 1. Horizontélne vrstvy vstupu predstavuju rozne
bunky. Bunka, ktorej rychlost’ sa predpoveda je vo vrchnej vrstve tenzora. PouZzitim
parametra hlbka nastavime, & do tenzoru zahrnieme aj ostatné bunky. Ak nie, vstupom je
v skutoCnosti matica. Rozmery tenzora su teda nasledovné:

(3+2)x (n+2) x1, ak neuvazujeme ostatné bunky,

(B3+2)x(n+2) xc, ak uvazujeme ostatné bunky,

kde n je vel'’kost’ Casovej sekvencie a c je pocet vSetkych buniek.

V NN experimentoch je n = 8, pocet buniek ¢ = 38 a neuvazovali sme ostatné bunky.

Teda rozmer vstupného tenzora je 5 x 10 x 1.

Na Obrézku [5.4] st znazornené schémy tohto vstupného tenzoru. Na obrdzku vI'avo neu-
vazujeme vSetky bunky a na obrazku vpravo uvazujeme vSetky bunky. Na pravom obrazku
je tenzor znazorneny bez paddingu a pre pocet buniek ¢ = 4.

Xy z
Xy z

S
OIS

OISO

010[0

¢ {

Obrazok 5.4: Vstupny tenzor zaloZeny na suradniciach centra bunky

5.2.2 Vstupny tenzor zalozeny na diskretizacii priestoru kanala

v e

Tento vstupny format je inSpirovany spracovavanim obrazu, kde vstupné data zodpovedaju
umiestneniu objektov v urcitej diskretizécii priestoru. Pozostdva z n menSich 3D matic
Agl), i=1,...,n alebo z 2n menSich 3D matic Agl), AL(;), i=1,...,n v zavislosti od

parametru hibka spomenutého pri predchadzajicom type vstupného tenzora. Tieto mat-
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ice zaznamendvaju pozicie stredu bunky (buniek) v simula¢nom kandli v danom case.
Cislo n vyjadruje vel'kost’ Gasového okna, teda Easovej sekvencie pozicii bunky, z ktorej
sa predpovedd jej rychlost’ v nasledujicom (n+ 1). Casovom kroku a z nej prislusnd
poloha podl'a decimdcie[5.1.2] Prvych n 3D matic zachytdva poziciu centra bunky, ktorej
rychlost’ sa predpovedd. Ostatné 3D matice popisuju pozicie vSetkych ostatnych centier
buniek v rovnakych ¢asovych krokoch.

Ve
{1,d}. Cely priestor simula¢ného kandla rozdelime na disc_x x disc_y X disc_z men$ich

Teraz vysvetlime, ako je pozicia stredu bunky zaznamenand v jednej 3D matici A

kvédrov rovnakych rozmerov rezmi rovinami rovnobeZnymi s rovinami xy, xz a yz. Ziskame
(0
J

reprezentuju vyskyt (centra) bunky v prisluSnej oblasti kanéla tvaru
(i)

J

tak diskretizaciu priestoru kandla, ktorej zodpovedd kazda 3D matica A’ nasledovne:

(i)
J
kvéadra. Hodnota (x,y,z). prvku matice A

Hodnoty matice A
je uréend takto:
Pripad bodovy

1, ak sav prislusnej oblasti nachddza centrum bunky,

AV, y,2] =
0, inak.
Pripad gaussovsky
(&)
J 2
1. Vsetky hodnoty v tomto okoli nahradime hodnotami Gaussovej funkcie e ", kde I je

Nech s° je okolie takého prvku matice A'”, ktorého hodnota by bola v bodovom pripade

vzdialenost’ oblasti z okolia od oblasti, kde je centrum bunky. Vel'kost’ okolia vo vyko-

nanych experimentoch je s = 5.

Pripad bez hibky
V tomto pripade nechceme do vstupného tenzoru zahrnut' vSetky bunky. Mame n 3D
matic, Agl), e ,Agn), pre danu Casovu sekvenciu. Spodny index vyjadruje, Ze je v tychto

maticiach zaznamenand pozicia jednej bunky. Kazdd zaznamendva poziciu jednej a tej is-
tej bunky. Ak je horny index matice vySsi, tak tato matica zaznamendava neskorsiu poziciu
bunky v kandli. Vstupny tenzor pozostdva z matic Agn), . ,A(ll) v tomto poradi, kde prva

matica je navrchu horizontdlnych vrstiev.

Pripad s hibkou
Vo vstupnom tenzore sud zahrnuté polohy vSetkych buniek. Okrem matic pouZzitych v
pripade bez hibky pouzijeme d’al§ich n 3D matic Afil), . ,Agl). Kazda z nich obsahuje

informéciu o polohe centier vSetkych buniek v danej Casovej sekvencii. Vstupny tenzor
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pozostdva z 3D matic Agn), e ,Agl) ,Ag"), e ,Agl) v tomto poradi.
Rozmery vstupného tenzora su:

disc_x x disc_y X (disc_z - n), v pripade bez hibky,

disc_x x disc_y x (disc_z-2n), v pripade s hibkou.

Schémy tohto typu vstupného tenzora si na Obrazku [5.5] Zndzornené vstupy su pre
diskretizaciu kandla disc_x = 16, disc_y = 8, disc_z = 4. Cervené oblasti zodpovedaju
pozicii centra bunky. Na obrdzku vl'avo st 3D matice Agi) pre pripad bez hfbky a na
obrazku vpravo s hibkou. Spojenim tychto matic dostdvame pozadovany vstupny tenzor.

Casové okno na obrézku vI'avo je vel'kosti 4.

y /7777 /)
I SN SEESSSEEN
/ A /77 /

Obrazok 5.5: Vstupny tenzor zaloZeny na diskretizacii priestoru kanala

5.2.2.1 Testované modifikacie vstupu zaloZzeného na diskretizacii kanala

V ¢lanku [[15] sme zistili, Ze vyrazne presnejSiu predikciu maji experimenty so vstupom
zaloZenym na diskretizacii priestoru kandla. Ked’'Ze tam nie su otestované vSetky pa-
rametre tohto vstupu, v nasledujicom vyskume [16] sme sa preto rozhodli podrobnejSie
preskumat’ vplyv d’alSich vstupnych parametrov na presnost’ predpovede trajektorii RBC.

Testujeme 24 roznych vstupov s nasledovnymi modifikdciami vstupnych parametrov:

1. vel'kost’ diskretizacie kanala,
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2. hibka,
3. aproximdcia polohy - bodova alebo gaussovskd,

4. vel'kost’ Casového okna, t.j. vel'’kost’ Casovej sekvencie n pouZzitej na predpovedanie

rychlosti centra bunky.

Tabul’ka 5.4: Modifikicie vstupnych parametrov do CNN

Parameter Hodnota
. o 8x8x3
Diskretizacia
16 x16 x 3
kanala
40x20x3
. ano
Hlbka
nie

Aproximdcia | gaussovskd

polohy bodova
Casové 4
okno 8

Tabul'ka[5.4znazortiuje hodnoty vstupnych parametrov pouzitych v CNN experimentoch.

5.2.2.2 Vstup obsahujuci poSkodené data

V tejto Casti navrhujeme a popisujeme metddu pouZzitia predikéného modelu na odhal o-
vanie a elimindciu pripadnych chyb a nepresnosti simuldcii. Pri¢inou nepresnosti mézu
byt’ chybne nastavené parametre simuldcie, numerické chyby sposobené vypoctovymi al-
goritmami, alebo chyby merania, pokial’ ide o dita ziskané spracovanim zdznamov labo-
ratérnych experimentov. Napriklad v simulacnom modeli sa objavuji nespravne vypocty
rychlosti stredu a jednotlivych vrcholov buniek. Na obrdzku [5.6] st grafy porovndvajice
rychlost’ stredu bunky vypocitant simuldciou a dordtand z pozicii stredu bunky v smere
osi y a z. Data z tejto simuldcie boli vyhodnotené v $tadii [4]. Pomocou predikéného
modelu schopného odhalit” a opravit’ tieto chyby by sme mohli opravit’ simulaéné exper-
imenty. Zist'ovanie pri¢in chyb numerického modelu opakovanym spust’anim simuldcif s
pozmenenymi parametrami je ¢astokrdt pomalSie ako pouZzitie predikéného modelu. Jed-
nou z moznych aplikdcii je napriklad skimanie vplyvu poskodenia vstupného datasetu

na presnost’ predikcie trajektérii Cervenych krviniek. Ijmyselnym poskodenim Casti dét
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rychlost Rychlost v smere osiy rychlost Rychlost v smere osi z
0.0025 0.002
0.002
SN
0.001 0 | " " -|_|,-
- FI -
0 . ._,.]ul ) P -0.001 W
-0.0005 0 50 100 150 200 -0.002
tasovy krok simulécie Casovy krok simulacie
—— rychlost zo simulacie dopotitana rychlost ——rychlost zo simulécie dopoéitana rychlost

Obrazok 5.6: Rychlost’ stredu bunky v smere osi y a z. Modrou je zndzornend rychlost’
vypocitand numerickym modelom. OranZova krivka predstavuje rychlost’ dopocitand z
pozicii stredu bunky urcenych simulaciou.

chceme zistit’, pri akom rozsahu poskodenia sme schopni predpovedat’ pohyb krviniek s

eSte stale postacujicou presnost’ou. Poskodenie dat popisuju tieto parametre:

L. typ,

2. miera poSkodenia,
3. droven poSkodenia poSkodenych dét.

Parameter typ urCuje aky typ dat je poSkodeny. V naSich predikénych experimentoch to
mdze byt pozicia stredu bunky alebo jeho rychlost’. Miera poskodenia vyjadruje aké per-
centudlne mnoZstvo dat je znehodnotené. Posledny parameter vyjadruje o kol'ko percent
sa liSi poSkodend hodnota od p6vodnej hodnoty zmeneného udaju.

Pri p% poskodeni pozicii stredov buniek s droviiou poskodenia poskodenych dat d%

nahodne poskodime p% pozicii centier buniek vo vSetkych suradniciach nasledovne:

cg=(1-0.01-d)c+0.01-d-rand(—1,1),

kde ¢ zodpovedd hodnote v jednotlivych stradniciach x,y a z znormovanej do intervalu
(0,1) ako je zauzivané v NN a rand(—1,1) je ndhodna hodnota z intervalu (—1,1).

Poskodena hodnota v sdradnici ¢ je potom

Cd, ifcg € (0,1),
cqad =140, ifcy <O,
1, if ey > 1.
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5.3 Architektiry sieti

Najprv sme vykonali niekol'’ko predikénych experimentov, v ktorych sme pouZili vstupny
tenzor zaloZeny na suradniciach stredu bunky alebo vstupny tenzor zaloZeny na diskre-
tizdcii priestoru kandla. V tychto experimentoch sme pouZili 6 r6znych architektiur NN
zobrazenych v Tabul'’ke[5.5] Prvé Styri experimenty s architektirami siet{ nazvanymi net
0 az net 3 pouzivaju vstupné tenzory zaloZené na suradniciach stredu bunky. Ostatné
experimenty su so vstupnymi tenzormi zaloZzenymi na diskretizécii priestoru kanala. Poz-

namenajme, Ze dvojice net 2, net 4 a net 3, net 5 majui rovnaké architektdry sieti.

Tabulka 5.5: Architektdry sieti

Vrstva [ net 0 | net 1 net 2 net 3 net 4 | net 5 net 6 net 7
1 fe 256 conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x32 | 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
) fe6h | fe 64 dense conv dense conv dense conv  dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
3 fe32 | fe32 dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
4 fe3 fe3 dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
5 conv 1x1x32 | conv 1x1x16 | conv 1x1x32 conv 1x1x16 | conv 1x1x16 | conv 1x1x32
6 fe 3 dense conv fe3 dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
7 dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
3 dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
9 dense conv dense conv dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8 3x3x8 3x3x8
10 conv 1x1x32 conv 1x1x32 | conv 1x1x16 | conv 1x1x32
dense conv dense conv
1 L 198 3x3x8 3x3x8
12 dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8
13 dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8
14 dense conv dense conv
3x3x8 3x3x8
15 conv 1x1x32 | conv 1x1x64
16 fc 3 fc 3

Na zédklade tychto experimentov sme vyhodnotili, Ze modely so vstupnymi tenzormi
zaloZzenymi na diskretizacii priestoru mikrofluidického kanédla su presnejSie. Podrobnej-
Sie sa porovnaniu vstupnych forméatov venujeme v nasledujicej kapitole, v Casti[5.5.3.1]
V d’alsich predik¢énych experimentoch sme pouzivali vylucne vstupy s diskretizaciou
priestoru kandla. V nich sme pre oba datasety A a B pouZili 3 r6zne CNN architek-
tiry net 8, net 9 a net 10 zndzornené v Tabul'ke [5.6] V tychto modeloch sme pouzili

aktivacnu funkciu ELU [21]]. Dataset B sme tieZ trénovali na NN s architektirou net 6 z
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Tabul'ky [5.5] V architektiirach net 8 a net 9 sa striedaji konvolu¢né vrstvy s maximal-
nymi poolingmi. Na konci su 2 plneprepojené vrstvy s 256 a 3 neurénmi, v tomto poradi.
Architektudra siete net 9 sa 1iSi od siete net 8 pridanim priestorovych attention vrstiev [83]].
Siet’ net 10 obsahuje narozdiel od siete net 9 Styri dense bloky [43] miesto konvolu¢nych

vrstiev s 3 x 3 jadrami.

5.3.1 Hyperparametre

Rychlost’ u¢enia je nastavena na hodnotu 2- 10~#, pouZity trénovaci algoritmus a stratova
funkcia su popisané v sekcii 4.1

Viéhy st inicializované metédou xavier [29]], bias je nastaveny na 0 a vel’kost’ mini-
batchu 32 [S5].

Parametre sliZiace na regulariz4ciu majt nasledovné hodnoty: dropout = 2-1072;
Ly =L, =1-10"° Aby sme zabrénili pretrénovaniu sieti, pouZivame aj feature pooling

s jadrami vel'kosti 1 x 1.

5.4 Technologické prostriedky

Predik¢ny model je napisany v jazykoch C++ a Python [69]. Vypocty su spracované
pomocou kniznice CUDA verzie 10.2 [22]. Pouzili sme grafickd kartu GeForce GTX
1080 Ti [36]. Trénovacia faza trvala pre jeden experiment v priemere 2 hodiny.

Vystupy z predikéného modelu sme spracovali na konStrukciu trajektorii vlastnymi
programami napisanymi v jazyku Python. Na porovnanie presnosti experimentov sme
pouzili softvéry MS Excel 2008 a Gnuplot [31]. Vypocet predpovede trajektorii Cerve-
nych krviniek na uZ natrénovanej neurénovej sieti trva priblizne 90 minut na graficke;j
karte GTX 960.

Zdrojové kédy modelu a vykonanych predikénych experimentov s vysledkami su dos-

tupné online v git repozitdroch [27, 25, 26].
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Tabul’ka 5.6: Architekttry sieti.

Vrstva | net 8 net 9 net 10
0 conv 3x3x32 | conv 3x3x32 CLRS Eiy
3x3x8
max pooling . . dense conv
1 2%2x1 spatial attention 3x3x8
max pooling dense conv
2 conv 3x3x32 2521 3x3x8
max pooling dense conv
3 2%9x1 conv 3x3x32 3x3x8
4 conv 3x3x64 | spatial attention | conv 1x1x32
max pooling | max pooling . .
5 2%9x1 2%2x1 spatial attention
6 conv 3x3x64 | conv 3x3x64 | M pooling
2x2x1
max pooling . . dense conv
7 2521 spatial attention 3x3x8
max pooling dense conv
8 fe 256 2x2x1 3x3x8
dense conv
9 fc 3 conv 3x3x64 3x3x8
. . dense conv
10 spatial attention 3x3x8
max pooling
11 2%x2x1 conv 1x1x32
12 fc 256 spatial attention
max pooling
13 fc 3 259x1
dense conv
14 3x3x8
dense conv
15 3x3x8
dense conv
16 3x3x8
dense conv
17 3x3x8
18 conv 1x1x64
19 spatial attention
max pooling
20 2x2x1
dense conv
21 3x3x8
dense conv
2 3x3x8
dense conv
23 3x3x8
dense conv
24 3x3x8
25 conv 1x1x64
26 spatial attention
max pooling
27 2x2x1
28 fc 256
29 fc 3
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5.5 Vyhodnotenie a porovnanie kvality predikénych expe-

rimentov

5.5.1 Uspesnost’ predikéného modelu

Pri Ziadnom z predikénych experimentoch nedoSlo k pretrénovaniu siete. Na Obrazku
vI’avo hore znazoriiuje graf porovnanie pokroku siete net 0 pocas tréningu a testingu.
Vidime, Ze chyba pri testingu je niZsia ako pri tréningu a ma klesajicu tendenciu. Z grafu
v pravom hornom rohu vidime, Ze siete net 4 aZ net 7 dosahuju presnejsie vysledky ako
ostatné siete. To st vSetky siete, kde vstupuju tenzory vo formdte zaloZenom na dis-
kretiz4cii priestoru kandla. Na ostatnych dvoch grafoch je detailnejSie zobrazeny priebeh

testovacieho pokroku, kde v jednom grafe su siete s rovnakym typom vstupnych tenzorov.

V nasledujicich Castiach vyhodnocujeme kvalitu predikcie pohybu cervenych krvi-
niek. Predpovedanad trajektdria kazdej bunky je vytvorend postupnou iterdciou jej polohy
z rovnakej Startovacej pozicie ako v pripade pozadovanej trajektorie. Jej poloha v kazdom
nasledujicom ¢asovom kroku simuldcie je vypocitand z jej aktudlnej polohy a prislusného
posunu v smere vektora rychlosti ur¢eného natrénovanou NN.

Standardnym vyuzitim predikéného experimentu je predikcia pokradovania trajek-
térie. Preto ked’ porovnavame trajektoriu zo simuldcie s predpovedanou trajektoriou
neberieme do tvahy len jej geometricky tvar, ale aj jej priebeh v Case.

Nasim ciel'om je zistit’, pre ktory typ architektdry siete a sady vstupnych paramet-
rov dostdvame najlepsiu predpoved’ trajektorie RBC. Pre porovnanie kvality predpovede

pouZzivame tzv. globdlnu chybu trajektérie definovani v nasledujice;j Casti.

5.5.2 Metodoldgia pocitania chyb experimentov

Vzhl’adom na nase potreby, chybu trajektorii meriame ako rozdiel trajektorie zo simulé-
cie a trajektdrie predikovanej neurénovou sietou. Tento rozdiel urcujeme pre kazda
bunku ako rozdiel poZadovanej a predpovedanej polohy jej centra v jednotlivych ¢asovych
krokoch simuldcie (Obrazok [5.8). Informdcie o tychto trajektoridch si zaznamenané v
tenzoroch. Y je tenzor pozadovanych trajektérii, ¥ je tenzor trajektérii predpovedanych
sietou. Hodnoty jednotlivych prvkov tenzora si zlozky suradnic polohy centra jed-
notlivych buniek v jednotlivych Casovych krokoch. Trajektérie ma zmysel porovnavat

az od momentu, ked’ st predikované. Predikcia nastdva pre kazdad bunku a vo vSetkych
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0.025

tréning
testing
0.02
0.015 |
chyba
0.01 -
0.005 r
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
epocha

Porovnanie chyby siete net 0 pri tréningu a testingu.

0.025

"network 0 ———
network 1 ——
network 2
network 3

V/\ /<\ AA Yoo S /VA\)"A:*V« C
0.015 L / \/\x{i Q/O\,%\,(/\,é '\V/V'\\/\/ ', /\\/7
chyba
0.01 -
0.005 *
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

epocha
Pokrok sieti so vstupmi zaloZenymi na suradniciach
stredu bunky.

0.014

network 0 ——
network 1 ——
network 2
0.012 network 3
network 4
P network 5 —— |
0.01 network 6 ——
. network 7 ——
0.008 | \\
chyba
0.006 *
0.004 - 8
0.002 B
0 1 L 1 L L L L 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
epocha
Pokrok sieti poas testingu.

0.0028 r T T
network 4 ——
network 5 ——

0.0026 network 6
network 7

0.0024

0.0022

chyba
0.002 | \
0.0018 | Mx\/\ A /%\
VIA
VYA CINA A\ COA
0.0016 | WSV (/\\\,ﬁ\/fﬂ
0.0014

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
epocha
Pokrok sieti so vstupmi zaloZzenymi na diskretizacii
priestoru kanala.

Obrazok 5.7: Porovnanie testovacieho pokroku sieti net 0 az net 7.

experimentoch od 800. asového kroku. Preto su v tenzoroch zaznamenané Casti trajek-

torii od tohto Casu.

Tenzory Y a ¥ maji nasledovné vlastnosti:

* rozmer tenzorov je vyska X dlzka x Sirka,

+ indexovanie Y[k, j,i], resp. Y[k, j, i,

* index k urCuje bunku, k =1,..., vyska, v experimente k = 1,...,38,

* index j urCuje simulaény krok zmenseny o 800, j = 1,..., diZka, v experimente

j=1,...,8257),

* index i urCuje suradnicu polohy, i = 1,..., §irka, v experimente i = 1,2, 3, ¢o zod-

poveda x,y a z suradnici v tomto poradi.
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Pri vypocte chyby najprv vypocitame rezidud:

E=Y-7Y. (5.1)
y pozicia
centra
bunky
Eyji
0 860 simulaény krok

Obrazok 5.8: Zelend tsecka je reziduum Ej j;, rozdiel pozicie danej bunky k v sdradnici
y (pre i = 2) v danom case j > 800 medzi poZadovanou (Cervenou) a predpovedanou
(modrou) trajektdriou.

Pre potreby vyhodnotenia a porovnania presnosti experimentov pocitame rdzne typy
chyb pre jednotlivé stiradnice a aj celkovo pre vSetky suradnice spolu, tzv. globdlnu chybu

trajektorie.
1. Absolitna priemerna chyba je pre jednotlivé stiradnice pocitana nasledovne:
1 38 8257
AMS, = ———— Epil, i=1,2,3 5.2
’ 38~8257/§1j—2'1‘ b 1=1.2, 02
a celkova chyba, ktord zahfiia polohy vo vsetkych suradniciach:
1 38 8257 3

AMS = —3_38_825712;;%4 (5.3)

2. RMS chyba je odmocninou z priemeru druhych mocnin rezidui. Pre jednotlivé

suradnice sa pocita nasledovne:

1 38 8257 5
RMS; = E .0 i=1,23 5.4
1 38257%]:2:1 k]l’ l y“~ ( )
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celkova RMS chyba:

38 8257 3
RMS =\ 3738 8257 38 8257 ; E Z{ kji (-5

3. Relativna RMS chyba pre jednotlivé siradnice je ziskand vydelenim chyby RMS
rozdielom maximadlnej a minimdlnej hodnoty tenzora v tejto siradnici. Chyba tak
vyjadruje percento z celkového rozsahu pohybu buniek. Celkova relativna RMS

chyba je ziskand vydelenim tymto rozdielom v suradnici x.

RMS
RMS_relative = —— . 100% (5.6)

Smax — Smin

kde s predstavuje prislusnu sdradnicu x, y alebo z.

5.5.3 Vyhodnotenie presnosti experimentov

Na porovnanie presnosti jednotlivych experimentov pouzivame celkovi relativnu RMS
chybu.Vstupy do neurénove;j siete si normované do intervalu (0, 1). Chyby sa vSak po¢i-
tajd v mikrometroch, teda v denormovanych hodnotich. Ked’'Ze simula¢ny kandl je na-
juzsi v smere osi z, chyba sa najviac prejavila v tejto koordindte. VySka kandla je vSak
3,5um a rozmer RBC v relaxovanom stave je 7,8um x 7,8um x 2,56um. Preto krvinka
tymto kandlom moZe prechddzat’ s vel'mi malou roticiou a nepatrnou zmenou pohybu
v smere osi z. Teda chyba trajektorie v tomto smere je v mikrometroch vel'mi malé a
modzeme ju zanedbat’. Do celkovej chyby sme ju sice zahrnuli, no pre uvedené dévody ju

vel'mi neovplyvni.

5.5.3.1 Porovnanie experimentov s roznym typom vstupu

Najprv sme vykonali 4 experimenty so vstupnymi tenzormi zaloZenymi na sturadniciach
stredu bunky a 4 experimenty so vstupom zaloZenym na diskretizécii priestoru kandla[5.2]
Chyba experimentov s prvym typom vstupu je z rozsahu (10%, 40%), kdeZto chyba
experimentov pre druhy typ vstupu je z intervalu (1.81%, 2.55%). Preto sme spomedzi
tychto dvoch testovanych typov vstupov NN vyhodnotili vstupny tenzor zaloZeny na su-
radniciach centra bunky ako nevhodny pre danu ulohu.

Na Obréazku st zndzornené trajektorie Cervenych krviniek. Cervené trajektorie

su zo simuldcie a modré su predikované pomocou NN experimentu. Oba experimenty
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na obrazku maju rovnaké architektury sieti. LiSia sa len typom vstupu. V Experimente
3 je zaloZeny na suradniciach centra bunky a v Experimente 5 na diskretizécii priestoru

kanala.

Experiment 3 Experiment 5

Obrazok 5.9: Trajektorie Cervenych krviniek zo simulécie a predikované NN

Dalej sa zaoberdame vplyvom parametrov vstupu zaloZeného na diskretiz4cii kanéla a
architektury siete na presnost’ predikcie. Pre vSetky moZné kombindcie hodndt vstupnych
parametrov uvedenych v Tabul'ke [5.4] a architektir sieti net 4 az net 7 (vid’ Tabul'ka
[5.3)) sme urobili CNN experiment. Celkovo je to 96 experimentov. Spomedzi nich je v
stradnici x relativna RMS chyba z rozsahu (2.66,5.68) a pre os y z intervalu (3.63, 12.67).
Pohyb v smere osi x stuvisi najmé s rychlost’ ou toku. Ten je rychlejsi v strede kandla ako
pri jeho okrajoch a tiez v ziZeniach kandla. Samotny vstup do ziZeniny je vSak spojeny
s deformdciou bunky a vtedy sa jej rychlost’ spomali. V simulacnom kandli sd vytvorené
3 zuzZenia medzi prekdzkami. Pocas simulécii najuz$im z nich nepresla Ziadna krvinka,
kopiruji poZadovany tvar trajektdrie, no chyby poldh v Case su vel'ké, vid” Obrazok [5.10]
Do6vodom by mala byt prave nerovnomerna rychlost’ toku krviniek v tomto ziZeni. V
priemere sa vSak tieto anomadlie neprejavia a celkova relativna RMS chyba (d’alej len
chyba) ostane na drovni 2.32%. Chyba je z rozsahu (1.53%,3.26%). Sice aj experiment
s najhorSou chybou je pre naSe potreby dostatoCne presny, zaoberdme sa analyzou vplyvu
vstupnych parametrov na presnost’ predpovede trajektorii.

V nasledujucich Castiach vyhodnocujeme ako jednotlivé parametre vstupu ovplyviiuji
presnost’ predikcie. V grafoch jednotlivé experimenty reprezentuje 5 miestny kod. V

Tabul'ke je pre jednotlivé parametre urené umiestnenie v kéde (v smere zI'ava do-
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Obrazok 5.10: RMS chyby predikcie trajektdrii vSetkych buniek v experimente.

prava, resp. zdola hore) a pre hodnotu parametra je priradend Cislica.

Tabul’ka 5.7: Modifikicie vstupnych parametrov do CNN

Parameter Hodnota | Poradie | Cislica
) C 8x8x3 0
E;Zﬁg“zam 16x16x3 | 1. 1
40x20x 3 2
Hibka ano 2. 0
nie 1
Aproximdcia | gaussovskd 3 0
polohy bodova ' 1
Casové 4 4 0
okno 8 ' 1
net 4 0
Architektira net 5 1

: 5.

siete net 6 2
net 7 3
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5.5.3.2 Vplyv diskretizacie kanidla na chybu predpovede trajektorii

Na Obrézku [5.11] je zndzorneny graf, ktory porovndva chybu experimentov v zdvislosti
od diskretizacie simula¢ného kandla. Experimenty st v tomto aj v nasledujucich grafoch
oznacené a zoradené podl’a hodndt ostatnych vstupnych parametrov a architektdr sieti. V
tomto porovnani pre viac ako 80% experimentov plati, Ze najlepSiu presnost’ dosahuji pre
diskretizaciu vel'kosti 16 X 16 x 3. Priemerna chyba experimentov s touto diskretizaciou
je mensia ako 2,05%. Experimenty s diskretizdciou 8 x 8 X 3 maju priemernt chybu
viac ako 2.5% a s diskretizdciou 40 x 20 x 3 okolo 2,4%. Vo vsetkych pripadoch, ked’
experimenty s diskretizaciou 16 X 16 X 3 nemajui najmensiu chybu je vel'’kost’ casového
okna 4 a aproximdcia polohy je gaussovska. V tomto pripade architektiry sieti a hibka

nemaju vyznamny vplyv na presnost’ experimentov.
Celkova relativna RMS chyba experimentov

INWANP o A /\ W
N

\/VV

w
in

celkova relativha RMS chyba

=4
in

=]

x0000
x0010
x0001
x0011
x0002
x0012
x0003
x0013
x0100
x0110
x0101
x0111
x0102
x0112
x0103

experiment

——diskretizacia 8x8x3 diskretizacia 16x16x3
diskretizacia 40x20x3

Obrazok 5.11: Vplyv vel'kosti diskretizdcie kandla na presnost’ experimentov

5.5.3.3 Vplyv parametra hibka na chybu trajektérii

Porovnanie experimentov v zavislosti od parametra hibka je znizornené grafom na Obrézku
V priblizne 60% pripadov boli lepSie experimenty, v ktorych neboli zahrnuté vSetky

bunky. Priemerné chyby experimentov pre obe hodnoty tohto parametra su zrovnatel' né
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a nadobtidaji hodnotu priblizne 2.3%. Mo6Zeme teda povedat’, Ze tento parameter ma na

vysledky naSich experimentov zanedbatel'ny vplyv.

Celkova relativna RMS chyba experimentov

/AA\/\/\W (RUVVE

celkova relativna RMS chyba

[
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000x1
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110x2
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000x3
001x3
010x3
011x3
100x3
101x3
110x3
111x3
200x3
201x3
210x3
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experiment

—s hibkou ——bez hibky

Obrizok 5.12: Vplyv vstupného parametra hibka na vel'’kost chyby predpovede trajek-
torii.

5.5.3.4 Vplyv aproximacie pozicie bunky na chybu trajektorii

Na Obrézku [5.13] je zndzorneny graf, ktory porovndva chybu experimentov v zavislosti
od spdsobu aproximécie polohy centra bunky. NiZSia chyba je pri bodovej aproximacii
celkovo pre dve tretiny experimentov. Tento pristup je lepSi pre vSetky experimenty s
diskretizaciou 16 x 16 x 3 a pre viac ako 80% experimentov s diskretizaciou 40 x 20 x 3.
Gaussovska aproximdcia polohy je pre zhruba 60% experimentov s diskretizdciou kandla

8 x 8 x 3 (experimenty 1 az 16) presnejsia.

5.5.3.5 Vplyv velkosti ¢asového okna na chybu trajektorii

Porovnanie experimentov s réznou vel'kost'ou ¢asového okna zndzoriiuje Obréazok [5.14]
Vo viac ako 70% experimentov su presnejSie experimenty s vel'’kost’ou ¢asového okna

8. Pre diskretizdciu 16 x 16 x 3 je v takmer 94% pripadov lepSie pouZit' ¢asové okno
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5.5. VYHODNOTENIE A POROVNANIE KVALITY PREDIKCNYCH

EXPERIMENTOV
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5.5.3.6 Vplyv architektiiry CNN na chybu trajektorii

Pre 24 kombinécii vstupnych parametrov ma v Siestich pripadoch najmensiu chybu ar-
chitektdra net 4, v piatich architektdra net 5, v 6smich net 6 a v piatich net 7. Priemerné
chyby experimentov pre tieto architektiry sieti su priblizne v rozmedzi od 2.27% do
2.35%. So zvolenou konfigurdciou experimentu nemaju architektiry sieti vyrazny vplyv

na presnost’ predpovede trajektorii.

5.5.4 Uskalia modelu

V tejto Casti spomenieme niektoré problémy, s ktorymi sme sa stretli v predikénom modeli

a navrhneme ich mozné rieSenia.

5.5.4.1 Dalsie predikéné modely

N4&s algoritmus na rekonstrukciu trajektérii funguje dobre pre neperiodické kandly, avSak
pre periodické nie. Domnievame sa, Ze problém je v nastaveniach parametrov simulac-
ného modelu. Aby sa spravanie RBC v toku krvi mikrofluidickym zariadenim prejavilo
dostatocne, zvycCajne potrebujeme dlhé simulacie, ktoré je z vypoctovych dovodov mozné
realizovat’ len v periodickych kanédloch. N&S algoritmus spravne predpovedd pohyb krvi-
niek v simuldcii A, pretoZe obsahuje iba jeden prechod krviniek tymto kanalom. Model s
architekturou siete net 6 funguje spravne pre dataset A. Pri pouZiti tohto modelu s datase-
tom B, ktory md ddta z mnohych peridd je hodnota stratovej funkcie na konci tréningu
vyrazne niz$ia neZ na zaciatku. Dokonca pokles stratovej funkcie od zaciatku do konca
tréningu je vyraznejsi ako pre dataset A. Napriek tomu sa model na datasete B nedokézal
naucit’.

Pre oba datasety a pre siete net 8,net 9 a net 10 sa siete nenatrénovali dostatoCne.
Predpokladdme, Ze je to spdsobené plneprepojenou vrstvou s 256 neurénmi. Tieto siete

boli urcené aj pre poskodené datasety, preto pre ne nemame vysledky.

5.5.4.2 Vstupny tenzor zaloZeny na lokalnom okoli buniek

V ¢lanku [15] sme zistili, Ze presnost’ predikéného experimentu zdvisi na vstupnom for-
mate do neurénovej siete. Ukdzalo sa, Ze typ vstupu zaloZeny na diskretizacii priestoru
kandla je vhodnejsi.

rozmery. Vel'kost’ diskretizdcie v smere osi z sa prejavuje v hlbke neurénovej siete.

Diskretizdcia v tomto smere mdZze byt z vypoctovych dovodov nanajvys 8. To vSak
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nie je postacujuce pre hlbSie mikrofluidické zariadenia, pretoZe by polohu stredu buniek
v tomto smere zachytaval vel'mi vysoky kvader.

Preto by sme takéto vstupy mohli nahradit’ vstupmi, ktoré zachytdvaji blizke lokalne
okolie sledovanej RBC, vid" obrdzok [5.15] Diskretizécia okolia je trojrozmernd a zachy-
tdva polohu sledovanej bunky (v &ervenom obdiZniku na obrazku) a ostatnych objektov
v tomto okoli, t.j. prekdzky, okraje kandla a ostatné bunky. Takdto diskretizacia zachy-
tdva polohu bunky presnejSie, vd’aka comu by mohla byt pouzitd aj na skimanie d’alSich
charakteristik pohybu buniek, napriklad roticia alebo sklon RBC. Jednym z hlavnych
dévodov pouzitia modelu s lokdlnou predikciou by malo byt predpovedanie pohybu
buniek v kandloch s odliSnou topolégiou. To znamend, Ze topolégia mikrofluidického
kandlu, z ktorého pochddzaju tréningové déta pre NN je odliSnd ako geometria kandlu, z
ktorého je testovaci dataset. Takyto predik¢ny model by bol vel’'mi nipomocny pre simu-
la¢né experimenty, pretoZe simuldcie rozsiahlych kandlov maji vel'mi vysoku vypoctovu
zloZitost’, preto niektoré ani nie je moZné zrealizovat’. Je otdzne, Ci by takto natréno-
vany model bol schopny predpovedat’ pohyb RBC globdlne v celom kandli s dostato¢nou

presnost’ou.

Obrazok 5.15: Diskretizacia okolia bunky v simulacnom kanali.

5.6 Vysledky

Zistili sme, Ze pre tento typ ulohy je vhodné pouZzitie vstupného tenzora zaloZeného na
diskretizécii priestoru kandla. Preni je celkova relativna RMS chyba predikcie trajektorii
vykonanych experimentov z intervalu (1.53,3.26) a v priemere okolo 2.32%. To je vzhl’a-
dom na tcel predikcie trajektorii buniek zo simulacného experimentu postacujica pres-

nost’. Spomedzi vstupnych parametrov mé najvyraznejsi vplyv na presnost’ predpovede
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trajektorii vel'’kost’ diskretizdcie kandla. NajvhodnejSia diskretizacia je 16 X 16 x 3. Z
ostatnych vstupnych parametrov je v aspon dvoch tretindch experimentov lepSia bodova
aproximdcia polohy bunky a vel'’kost’ ¢asového okna 8. Pre diskretizaciu 16 x 16 x 3 su
experimenty s tymito parametrami presnejSie v zhruba 94% pripadov. PouZitie parametra
hibka nema vyrazny vplyv na presnost’ predpovedi. Taktiez mdZeme povedat’, Ze pouZité
architektury sieti su pre tento dataset rovnocenné.

V danom simula¢nom experimente je malo prechodov buniek ziZeniami kandla, preto
sa siet’ nenaucila predpovedat’ trajektoriu buniek v tychto ziZeniach dostatoéne presne.
Tvar trajektorii je vSak predpovedany spravne. Nepresnost’ je v Case prechodu buniek

jednotlivymi poziciami.
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6 Klasifikacia zdravych a chorych

buniek zo simulacnych dat

Této kapitola sa venuje klasifikatnému modelu na rozliSovanie zdravych a chorych buniek.
Pri diagnostickych postupoch sa stretdvame s potrebou identifikédcie chorych buniek v su-
bore zdravych krviniek, vid’ [12} 53]. Ulohu odliit" krvinky s inymi elastickymi vlast-
nost’ami, pripadne ur¢it’ pomer chorych a zdravych krviniek vo videozdzname moZeme
rieSit’ pouZitim metdd strojového ucenia. Ako sme uz spomenuli vySsSie, z hl’adiska dos-
tupnosti dat funkénost’ nami vytvoreného klasifikaného modelu uréeného pre tito tlohu
overujeme na simulacnych datach. DostatoCne presny klasifikaény model dokédze nie-
len ndjst’ choré bunky, ale aj urcit’ ich mnoZstvo v hematokrite. Vd’aka tomu je mozné
diagnostikovat’ ndjdené choré bunky, urCit’ zdvaznost' ochorenia a ndsledne aplikovat’

primerant lie¢bu.

6.1 OdliSnosti spravania sa zdravych a chorych RBC v

toku krvi

Cervené krvinky, ktoré strécaju svoju prirodzeni elasticitu sa stavajd tuhsimi. Takto choré
RBC sa vyskytuju v pripade mnohych chor6b ako je malaria, cukrovka, leukémia alebo
kosacikova anémia. V Stadii [42] ukazali, Ze tuhSie Cervené krvinky nakazené malériou
st vytld¢ané zdravymi RBC ku okrajom toku. Choré krvinky sa sprdvaju podobne ako
leukocyty v cievach s priemerom mensim ako 300 um. Cervené krvinky, ktoré maji
mensiu vel'kost’ a si deformovatel'nejSie ako leukocyty, migruji do axidlneho stredu
cievy v dosledku gradientu rychlosti pridenia v cievach, zatial’ ¢o leukocyty su vytld¢ané
k stendm cievy. Tuto vlastnost’ vyuzili v [42] na triedenie chorych RBC od zdravych

pomocou mikrofluidického zariadenia s bo¢nymi vyvodmi.
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6.2 Klasifikacny model

Na klasifikdciu zdravych a chorych RBCs pouZivame model neurénovej siete, ktory na

zaklade Casovej postupnosti pozicii pohybujicej sa krvinky klasifikuje o bunku akej tuhosti

.....

.....

simulacné experimenty. Je uvedeny v Tabul'ke Do modelu vstupuje pre kazda
bunku ndhodny vyber sekvencii jej poloh. Vel'’kost' ndhodného vyberu zodpoveda poctu
casovych zdznamov o bunke. PriCom su vybraté tie sekvencie, ktoré zacinaju jednou z
poloh 1,2,...;t— ¢+ 1, kde ¢ je poCet Casovych zdznamov bunky a / je dizka sekven-
cie. Tymto sposobom sice niektoré sekvencie vstupuji do modelu viackrat, no model
pocita rychlejSie ako keby sme mali vSetky zdznamy o polohach buniek uloZené v pamiiti

pocitaca.

6.3 Dataset

Déta vstupujice do modelu neurénovej siete pochddzaji zo simulanych experimentov
toku krvi. Najprv popiSeme tieto experimenty a potom vysvetlime ako sme data z nich

spracovali na vytvorenie tréningového a testovacieho datasetu pre nad$ model.

6.3.1 Popis simulacnych experimentov

Simulécie pouzité v NN experimentoch na klasifikovanie zdravych a chorych buniek v
krvi boli realizované za tcelom overenia schopnosti marginalizicie chorych buniek nu-
merickym modelom a vplyvu r6znych nastaveni simuldcie pre dosiahnutie marginalizicie,
ako je pomer zdravych a chorych buniek v toku, casovy vyvoj simuldcie, rychlost’ toku
Ci elasticita poSkodenych buniek. Vysledky tychto experimentov su v popisané v dizer-
tacnej praci [76] v 6. kapitole. Marginalizédcia sa vytvorila pre suspenzie s majoritnym
zastipenim zdravych buniek a bola vyraznejSia po dlh§om behu simulécie.

Simulovany kandl m4 tvar kvddra rozmerov 60um x 40um x 40um a neobsahuje Ziadne
iné steny ¢i prekdzky. Prudi v nom krv so 154 RBC s 374 vrcholmi, ¢o predstavuje
15% hematokrit. Ten zodpoveda prideniu krvi v ziZenych cievach. PouZzili sme dita z
13 simulécii. Jednotlivé simulécie sa liSia v pomere zdravych a chorych RBC, v tuhosti
chorych RBC a v pociatocnom umiestneni RBC. Tuhost’ RBC je nastavend pomocou elas-

tickych parametrov, pricom koeficient pruZznosti k_s ma najvyznamnejsi vplyv na elasti-
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citu a d’alej ho budeme pouzivat’ na oznacenie réznej trovne tuhosti chorych RBC. Na
Obrazku [6.1] st zobrazené choré krvinky v zdvislosti od hodnoty koeficientu pruznosti.

Elasticita zdravych buniek, medzibunkové interakcie ako aj zdkladné parametre tekutiny

boli vo vSetkych simuldcidch rovnaké a st zosumarizované v Tabul'kdch (6.1] [6.2).

k,=0.3

k.=0.03

Obrazok 6.1: Elasticita tuhej RBC v zavislosti od hodnoty koeficientu pruznosti k;.

Tabul’ka 6.1: Elastické parametre modelu zdravych a chorych RBC. Hodnoty st uvedené

v SI jednotkéch.

Parameter zdrava RBC | chord RBC (a) | chord RBC (b) | chord RBC (c)
Radius 3.91um 3.91um 3.91um 3.91um
Koeficient pruznosti k; 0.005mN /m 1.0mN /m 0.3mN /m 0.03mN /m
Ohybacf koeficient &, 3-10 BNm | 1-100PNm 1-10°"Nm 1-100"Nm
Koeficient zachovania lokdlnej plochy k,; | 0.02mN/m 1.0mN/m 0.01mN /m 0.01mN /m
Koeficient zachovania celkovej plochy ko, | 0.7mN/m 1.0mN/m 0.7mN /m 0.7mN /m
Koeficient zachovania objemu k, 0.9kN /m? 1.OKN /m? 0.9kN /m? 0.9kN /m?

Tabulka 6.2: Numerické parametre tekutiny pouzité v simuldciach.

Parameter SI jednotky
LB-mriezka pre tekutinu 1-10%m
Hustota 1.025- 103 kg /m?
Kinematicka viskozita 1.3-107% m?/s
Koeficient trenia (&) 1.41[—]

Na Obrazku[6.2]su zobrazené simulované RBCs v kandli. Sivé RBCs st zdravé s hod-
notou koeficientu pruznosti kg = 0.005 a ervené choré s hodnotou koeficientu pruznosti

ks = 0.3. V Tabul'ke v prilohe je prehl'ad pouzitych simulécii s ndzvom, ktorym

ich rozliSujeme a poctom casovych zdznamov pre krvinky v experimentoch. Niektoré

simuldcie si pokracovanim inych simuldcii. Prvé pismeno alebo prvé dve pismend v

nazve oznacuju pociatocné umiestnenie buniek. Simuldcia s dvomi pismenami na za-

Ciatku je pokracovanim simuldcie, od ktorej ndzvu sa lisi len pridanim pismena e za prvé
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Obrazok 6.2: Bunky v simula¢nom kandli v priebehu simulécie.

pismeno. Cislo za vel'’kym pismenom (pismenami) oznacuje podiel chorych buniek v
Vi 8 & pi znacuje tu y viniek. Pi a oznacuj
krvi a posledné malé pismeno oznacuje tuhost’ chorych krviniek. Pismeno a oznacuje

najtuhSie a pismeno ¢ najmenej tuhé krvinky.

6.3.2 Spracovanie dat

Tréningovy a testovaci dataset pochddzaju z vystupnych siborov simulédcii vo forme
".dat". Tie sme museli vhodne orezat’ na najkratSiu vzdialenost’, ked’Ze pre niektoré
simuldcie pocet zdpisov pohybu jednotlivych buniek nebol rovnaky. Z vystupov simulé-
cii pouzivame v jednotlivych klasifikacnych experimentoch rézne ddaje zaznamenévajice

polohy buniek v ¢asovych krokoch simulécie:

¢ informécie o polohe stredov buniek v x,y a z suradnici, t.j. 3 typy tdajov o jednej
RBC,

* polohy vSetkych 6 extremdlnych bodov buniek v kazdej stradnici x,y a z (so stre-

dom alebo bez stredu bunky), t.j. 18 alebo 21 typov udajov o jednej RBC,

* polohy Stvorice extremdlnych bodov buniek pre vSetky 3 sdradnicové roviny xy, xz
a yz vo vSetkych sdradniciach (so stredom alebo bez stredu bunky), t.j. 12 alebo 15

typov udajov o jednej RBC,
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* polohy Stvorice extremalnych bodov len v stiradniciach zvolenych rovin (bez stredu

bunky) pre vSetky 3 stiradnicové roviny xy,xz a yz, t.J. 8 typov udajov o jednej RBC.

Posledny vyber tidajov reprezentuje dvojrozmerny obraz buniek (Obrazok[6.3p)), z ktorého
vieme ziskat’ opisany obdiZnik 2D obrazu bunky, ako sa da ziskat’ z video zdznamov la-

boratérnych experimentov [61} 147].

z_max[X.y.z] z_max[x.z]
e .

X_min[x.y.z] X_Ininfx.z]

/} # x_max[x.z]

ST j X_max[x.y.z]

Z min[x.y.z] z min[x.z]

a) b)

Obrazok 6.3: a) Extremalne body bunky v rovine xz vo vsetkych troch siradniciach. b)
Extremélne body bunky v rovine xz v stradniciach zvolenych osi.

Vsetky udaje sme najprv Standardizovali s priemerom 0 a rozptylom 1, osobitne pre
kazdy z 3, az 21 pouZzitych typov udajov. Pre dostatocne vel'’ky objem trénovacich dat,
priddvame do tréningového datasetu augmentované data, ktoré vytvarame miernym za-
ment4cii, ¢o znamend, Ze pre kazdd bunku v kazdom ¢asovom kroku priddme k pdvodne;j
polohe 100 posunutych poloh vo vSetkych stradniciach. Vel'’kost' tréningového datasetu
je Z}ig(aug + 1)t;, kde aug je poet augmentécii a f; je poCet Casovych zdznamov po-
hybu bunky ¢; v simulaénom experimente. Pripomenime, Ze vo vSetkych experimentoch
je 154 buniek. Napriklad vel'kost’ tréningového datasetu, ktory pouZiva data zo simuld-
cie obsahujice 700 Casovych zdznamov o pohybe kaZzdej bunky a 100 augmentécii je
154 %101 %700 = 10887800. Schéma na Obrizku [6.4] zndzoriuje klasifika¢ny model a
spracovanie datasetu.

Nézvy datasetov si odvodené od pomenovani simulacnych experimentov v Tabul’ke
Najprv je ndzov simulacného experimentu, ktorého dita pouzivame na tréning a za nim
nasleduje znakom podc¢iarknutia oddeleny ndzov simulaéného experimentu, ktorého data
pouzivame na testing. Napriklad A20a_Ae20a je ndzov datasetu, ktory pouZiva data zo

simulacie A20a na tréning a data zo simulacie Ae20a na testing.
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. . .. . . rozdelenie dat
xtrakci n izaci augmentacia o
extrakcia dat Standardizacia g na tréning | —

pre klasifikaciu dat dat A

klasifikacia RBC |~ -
pouzitim DNN |~ -

|

urcenie vhodného
modelu DNN

Obrazok 6.4: Vyvojovy diagram nami navrhnutého modelu na klasifikdciu zdravych a
chorych buniek v toku krvi.

6.4 Architektiry sieti

Najprv sme urobili 38 experimentov, kde sme pouZili na tréning dataset A20a a na testing
B20a (vid’ [7.1)). Su to datasety zo zaciatkov simuldcii s 20% chorych buniek a roznym
pociatonym umiestnenim buniek. PouZili sme 22 rdznych modelov architektir neuréno-
vych sieti, ktoré si odvodené z 5 zdkladnych modelov zobrazenych v Tabul'ke[6.3] Tri z
tychto zdkladnych sieti Conv, ResNet_1 a ResNet_2 st konvolu¢né a ostatné dve LSTM
a GRU st rekurentné neurénové siete. Celkovo sme pouZili 14 r6znych konvolu¢nych a

8 rekurentnych modelov NN. Schémy sieti st zndzornené na Obrézku [6.5]

Vsetky CNN architektiry obsahuji len jednorozmerné konvoltcie s jadrom vel kosti
3, pretoZe vstupné dita maju len jednu dimenziu. V pripade rezidudlnych blokov sCi-
tavame dve takéto jednorozmerné konvolucie. Po kazdej konvoluénej vrstve nasleduje
aktivacnd funkcia ReLU. V pripade sieti ResNet_1 a ResNet_2 sa pouZivajui rovnaké typy

s

konvoluénych vrstiev, liSia sa len vo svojej vel'’kosti. Prvé Cislo pri konvolu¢nej vrstve v
tabul'ke vyjadruje vel'’kost’ jadra a druhé Cislo pocet vystupov. Rovnako pocet vystupov
vrstvy vyjadruje Cislo v rezidudlnom bloku. Vrstva flatten usporiada vystup predchadza-
jucej vrstvy do vektora a plneprepojend vrstva ma 2 vystupy, jeden reprezentuje zdravud a
jeden choru bunku.

Pri konvoluénych sietach sme pouZzivali aj regularizaCny parameter dropout, teda
ndhodné vypinanie neurénov. Napriklad pre dropout = 0.2 je pitina neurénov vyp-

nutych. Pre Conv siet’ nasleduje dropout po konvolicii (aktivovanej funkciou ReLU)
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Tabulka 6.3: Architektury siet

Vrstva | Conv \ ResNet_1 ResNet_2 LSTM | GRU
conv  conv conv
! %32 3x32 3x16 Istm
conv  residual block | residual block
2 3x64 | 32 16 fez | fe2
3 conv  residual block | residual block
3x64 32 16
conv  conv conv
4 3x128 3x64 3x32
5 Aatten residual block | residual block
64 32
6 fe2 residual block | residual block
64 32
7 conv conv
3x64 3x64
3 residual block | residual block
64 64
9 residual block | residual block
64 64
10 conv conv
3x128 3x128
1 residual block | residual block
128 128
12 residual block | residual block
128 128
13 flatten flatten
14 fc 2 fc 2

128 time steps window

P K X

1D conv, 32 filters,
stride 2
1D conv, 64 filters,
stride 2

1D conv, 64 filters,
stride 2

convolutional layers

1D conv, 128 filters,
stride 2

fully connected, 2
units

input

conv

conv

skip connection

hidden state

128 time steps window

P KK X

Istm, 256 units
fully connected, 2
units

healthy / damaged classification

next hidden state

healthy / damaged classification

Obrazok 6.5: VIavo je schéma konvolu¢nej neurénovej siete Conv, v strede je schéma
rezidudlneho bloku siete ResNet a vpravo je schéma rekurentnej neurénovej siete LSTM.

a pre ResNety za rezidudlnym blokom, pokial’ nie je uvedené inak. V Tabul'ke[6.4]sd pre
3 zédkladné CNN modely vyznacené hodnoty dropoutov a po ktorych vrstvach prislusnej

siete nasledovali. Stfpec pripona v ndzve urcuje dodatok za zdkladnym ndzvom siete. Na-
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priklad Conv siet’ s dropoutom 0.5 po poslednej konvolu¢nej vrstve mé ndzov Conv_d05.
Takto sme ziskali 14 rdznych CNN modelov (oznacené fajkou, resp. dvomi fajkami), koré
boli pouzité na rieSenie klasifikac¢nej tlohy. Pri vSetkych tychto modeloch bol pocet aug-
mentécii 100. Experiment sme zopakovali s 20 augmentdciami pre 7 z nich. V tabul'ke
st vyznacené dvomi fajkami. Pre 5 modelov vyznacenych v tabul’ke hviezdickou sme pri
pocte augmentdcii 100 urobili kontrolné experimenty, v ktorych sme navzdjom vymenili

trénovaci a testovaci dataset.

Tabulka 6.4: Prehl’ad pouZzitych dropoutov a poctu augmentacii pre zdkladné modely
konvoluénych sieti vyuzité na klasifikacny experiment.

Dropout Pripona v nazve Conv | ResNet_1 | ResNet_2
0 V'V k v vV
0.5 po poslednej

“ . d05 V'V x V'V vV
konvolucnej vrstve
0.5 po kazdej 4405 v v N
konvolucnej vrstve
0.2 po kazdej 4402 v v o

konvolucénej vrstve

0.01 po kazdej

konvolucnej vrstve

0.01 medzi kaZdou konvoliciou
a rezidudlnym blokom

44001 vk vk —

4d001_beforeResBlock — v —

Pre obe rekurentné siete sme menili hodnoty dvoch parametrov: pocet neurénov a
vel'kost” Casového okna, teda sekvencie pre uCenie. PouZivali sme casové okno vel'kosti
64 a 128 a pocet neurénov 64 a 256. Kazdu siet’” sme natrénovali pre vSetky kombindcie
hodn6t tychto parametrov, teda 4 LSTM a 4 GRU siete. V tychto experimentoch bolo
20 augmentdcii. Pre ¢asové okno 128, oba pocty neurénov a obidve rekurentné siete sme

zopakovali experimenty so 100 augmentaciami.

6.4.1 Hyperparametre

Rychlost’ uc¢enia sa meni v kazdej epoche. PouZivame cyklicku rychlost’ ucenia s perié-
dou 7 a nadobiida postupne tieto hodnoty: (1-1073,1-1073,1-1074,1-107%,1-107%,1-
107,1-107>). Pomocou takto nastavenej rychlosti u¢enia sa siet’ vyhne sedlovym bodom
a lokdlnym minimdm pri vysSej hodnote a naopak rychlejsie skonverguje k extrému pri
niz$ej hodnote rychlosti u€enia [78]].

Dalgie hyperparametre sii nastavené takto: Véhy su inicializované metédou xavier uni-

form [29], bias je nastaveny na O a vel'kost’ minibatchu je 256 [535].
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Parametre sliZiace na regularizdciu maji nasledovné hodnoty: Ly = Ly = 1-1073-
learning rate, pre prisluSné hodnoty cyklického learning rate-u, teda rychlosti ucenia.
Hodnoty dropoutu su pre konvolucné siete rdzne, ich nastavenie je popisané vysSie. Pre

rekurentné siete nepouzivame parameter dropout.

6.5 Pouzité technologické prostriedky

Na vytvorenie klasifikacnych experimentov je pouZzity vol'ne pristupny softvér PyTorch
[70] urceny na strojové ucenie. Samotné modely st napisané v jazyku Python [69].

Vypoclty st spracované pomocou kniznice CUDA verzie 10.2 [22]. PouZili sme gra-
ficku kartu GeForce GTX 1080 Ti [36]. Na spracovanie vystupov bol pouzity softvér MS
Excel 2008 [23]].

Zdrojové kody a vysledky simulacii su dostupné online v git repozitari [28]].

6.6 Vyhodnotenie presnosti sieti na trénovacich a testo-

vacich datach

Vykonali sme viac nez 100 klasifikacnych experimentov s ciel’om ziskat’ ¢o najefektiv-
nejs$i model. Optimalizovali sme dizajn siete a vyber vstupnych dat (Cast’ [6.6.1). V
d’alSich Castiach porovndvame presnost’ optimalnych modelov vzhl’adom na nasledujice

parametre:
* vol'ba extremalnych bodov (vstupnych dat),
¢ tuhost’ chorych RBCs,
» pomer zdravych a chorych buniek v tréningovych a testovacich détach,
* miera marginalizdcie chorych buniek v tréningovych datach.

Tie sluZia na zistenie s akymi odliSnost’ami v trénovacich a testovacich datach si vie
model poradit’, teda napriek nim dosiahne dostato¢nu presnost’ a zdroven ako valida¢né
kritérid optimédlneho modelu (modelov). Nedostatocna presnost’ klasifikacie zaroven moze

poukdzat’ aj na nedostatky v simulécii.
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Presnost’ klasifikdcie na jednotlivych (tréningovych a testovacich) datasetoch je vy-
jadrend v percentdch ako vdzeny priemer presnosti klasifikdcie zdravych RBC a presnosti
klasifikacie chorych RBC.

V Prilohe v Tabul'’kach a[7.4 uvadzame zoznam datasetov, ktoré boli pouZité

v experimentoch pre jednotlivé vyhodnotenia.

6.6.1 Porovnanie presnosti modelu vzhPadom na vol’bu vstupnych

dat a na architektiiru neurdénovej siete

V Tabul'ke [6.5] porovndvame presnost’” experimentov, ktoré maju na vstupe polohy stre-
dov buniek a experimentov, do ktorych vstupujui polohy extremalnych bodov buniek. Tie
druhé zahfnaju vSetky experimenty, v ktorych pouzivame akékol’ vek informécie o polohe
extremalnych bodov buniek z tych ¢o si uvedené v casti [6.3.2] Z tychto experimen-
tov 6 obsahuje na vstupe aj polohy stredov buniek. Informdcia o polohe stredu bunky
neovplyvnila presnost’ experimentov ani rychlost’ u¢enia sa modelov. VSetkych 9 datase-
tov, ktoré sme pouZili na klasifikdciu len z informécii o strede buniek sme pouZili aj na
klasifikdciu z poloh extremélnych bodov buniek. Zoznam pouZzitych datasetov v tomto
vyhodnoteni, poctu vykonanych experimentov a pouzitych architektir neurénovych sieti
pre tieto datasety je uvedeny v Tabul'ke

Tabul’ka 6.5: Prehl’ad klasifikacnych experimentov a ich presnost’” vzhI’adom na vol’bu
vstupnych dat.

Vstupné ddaje Poloha stredu | Poloha extremdlnych bodov
Pocet datasetov 9 20
Pocet experimentov 61 55
Celkovy pocet pouZzitych NN modelov 22 5

Z nich pocet zdkladnych architektur NN 5 5
Priemernd presnost’ tréningu 93.79% 100%
Z toho zdravé bunky 98.96% 100%
Z toho choré bunky 74.02% 99.99%
Priemernd presnost’ testingu 80.74% 98.96%
Z toho zdravé bunky 94.15% 99.64%
Z toho choré bunky 41.02% 96.25%

Z priemernych presnosti testingu uvedenych v Tabul'ke vidime, Ze md zmysel klasi-
fikovat’ bunky z extremdlnych bodov buniek. Modely, ktoré pouZivali len informécie o
polohe stredu bunky vo vSeobecnosti neboli schopné klasifikovat’ choré bunky. Najpres-

nejsi model ich klasifikoval len s presnost’ou 70.19%.
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6.6.1.1 Porovnanie efektivity pouzitych modelov neuronovych sieti

Klasifikacia z poloh stredov buniek

Pri klasifikacii z poloh stredov buniek bolo pouzitych celkovo 22 dizajnov neurénovych
siet, vid’ Cast’ [6.4] s icelom optimalizdcie dizajnu siete. PouZili sme datasety A20a_B20a
a B20a_A20a.V tychto experimentoch boli takmer vSetky siete pretrénované. V kazdom
experimente sa schopnost’ ucenia siete zvySovala. Vo viac ako 80% pripadov dosahovala
v poslednej epoche tspesnost’ viac ako 99.99%. Najhorsie, s presnost'ou 86.29%, sa na-
trénovala LSTM siet’ s dizkou sekvencie 64 a potom neurénov 64 a s 20 augmentdciami.
Vo vSeobecnosti sa vSetky experimenty s ResNet architektirami naucili viac ako 99.99%
a siete s mens$im poctom augmentécii sa ucili o trochu horsSie. Porovnanie ucenia Siestich
vybranych modelov architektdr sieti s 20 a 100 augmentaciami je v grafe na Obrazku
6.6l PreruSovanou ¢iarou si vyznacené tréningové pokroky pre siete s mensim poctom
augmentdcii. VSetky siete presnejSie klasifikovali zdravé RBC ako choré v trénovacej aj

testovacej faze.

Chyby sieti pocas tréningu

0.2
! aug20_conv

aug20 conv_dO05
=== aug20 resnet_1
===aug20 resnet 2_4d05

0.15

Relativna chyba

==aug20 gru
0.1 === aug20 Istm
——3augl00_conv

0.05 ——augl00_conv_d05

—augl00 resnet 1

——augl00 _resnet_2 4d05

50 60 70 80 90 Epocha

—auglO0_gru
——augl00_lIstm

Obrazok 6.6: Porovnanie schopnosti ucenia sa sieti pre 6 roznych architektir a dva pocty
augmentdacii dat.

Uspesnost’ na testovacich ddtach sa pohybovala v intervale (82.31%,88.87%). Naj-
horsi vysledok dosiahla siet’ Conv bez dropoutu a so 100 augmentaciami, pri vymenenych

datasetoch. Najlepsia bola siet’ Conv_d05 (s dropoutom 0.5 po poslednej konvolu¢ne;j
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vrstve) a tieZ so 100 augmentaciami. Porovnanie testovacieho a tréningového pokroku
sieti s najhorSim a najlep$im vysledkom v testingu je na Obrazku Priemernd presnost’
klasifikdcie zdravych krviniek je pre vykonané experimenty 95.175%, pricom najhorsia
presnost’ bola 90.584% a najlepSia 98.508%. Pre choré krvinky je priemernd presnost’
experimentov 48.706%, najhorSia presnost’ je 36.385% a najlepSia 63.753%. Neukazuje
sa Ziadna koreldcia medzi dizkou tréningu vyjadrenou &islom epochy, v ktorej bol najlepsi
dosiahnuty vysledok testingu a architektdrou siete, resp. inymi parametrami siete, ktoré

sme pre rdzne experimenty menili, ako je dropout a poCet augmentacii.

Chyba najhoriej siete poéas tréningu a Chyba najlep3ej siete podas tréningu a
testingu testingu
025

Chyba

0.2 0.2

0.15 0.15

0.1 0.1

0.05 0.05

0 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Epocha Epocha
—tréning testing —tréning testing

Obrazok 6.7: Tréningovy a testovaci pokrok sieti s najhorSim celkovym vysledkom v
testovani (vI'avo) a najlepSim vysledkom v testovacej faze (vpravo).

Dalej sme otestovali 4 vybrané modely na datasetoch Ae20a_Be20a a Be20a_Ae20a
a 11 vybranych modelov na datasete A20a_A40a. Tréningové datasety obsahovali 100
augmentdcii. Na obrazku [6.8]sd histogramy porovnévajice priemernid presnost’ na trénin-
govych a testovacich détach pre vSetky pouZzité datasety. Prvy histogram zI’ava porovnava
uspesnost’ klasifikdcie zdravych buniek, druhy chorych buniek a posledny celkovii pres-
nost’. Presnost’ na trénovacich datasetoch je vyznacend oranZovymi odtiefimi a presnost’
na testovacich datasetoch je vyznacend modrymi farbami. Vidime, Ze pre vSetky datasety
je presnost’ klasifikacie chorych krviniek nizSia ako presnost’ klasifikdcie zdravych kr-
viniek. Pri¢inou moZe byt mensi pocet dat chorych buniek ako zdravych. Porovnanim
jednotlivych datasetov vidime, Ze celkovo najhorSia priemernd presnost’ je pre dataset
A20a_A40a. Je to jediny dataset, kde nie je rovnaky pomer zdravych a chorych buniek
v testovacich a trénovacich datach. Pre tento dataset bol najlepsi vysledok v testingu
69.867%. To je menej ako najhorsi vysledok v testingu pre vSetky ostatné datasety, ¢o je
72.574%.
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Priemerna presnost tréningu a testingu sieti pre 5 réznych datasetov
2 ® ® R # °
Bea®d 3 2 3 & £ b 7 o E
g = =il = oo b ™ o ~
a BT z e h e 8 2 oo -
g 100% G B R RETET.C @ A20a_B20a tréning
G g i 2 OB X G B .
@ 90% S o o 2 R s A20a_B20a testing
pul w o ~ P
S 80% - z m ® B20a_A20a tréning
70% g 3 B20a_A20a testing
60% z . g m Ae20a_Be20a tréning
3R m Ae20a_Be20a testing
=0% 3 L
A0% M Be20a_Ae20a tréning
0% | B Be20a_Ae20a testing
’ ~ E W A20a_A40a tréning
Q. L=l
20% B A20a_A40a testing
10% I
0%
zdravé krvinky choré krvinky véetky krvinky ~ Triedy

Obrazok 6.8: Priemerna presnost’ tréningu a testingu pouzitych NN modelov pre 5
roznych datasetov.

Klasifikacia z poloh extremalnych bodov buniek

V pripade klasifikdcie z x, y, z sdradnic vSetkych extremélnych bodov buniek, vratane
polohy stredu buniek sme pri jednom datasete (Be20a_Ae20a) pouzili 5 rdznych ar-
chitektdr neurénovych sieti: Conv_4d001, ResNet_1_4d001, Resnet_2, LSTM a GRU.
Najvykonnejsia z nich bola siet’ Conv_4d001 ako zndzoriuji grafy na Obrazku [6.9
Rychlost’ ucenia bola pre tieto modely takmer rovnakd, no najlepsi tréningovy pokrok
v zmysle rychlosti a presnosti dosiahla siet’ Conv_4d001, a to 100% presnost’ uz v 10.
epoche. Vo vSetkych ostatnych experimentoch, kde vstupovali extremdlne body buniek

sme pouZzivali len tuto siet’.

6.6.1.2 Porovnanie presnosti modelov vzh’adom na vol’bu extremalnych bodov

Pre dataset Be20a_Ae20a sme otestovali siet’ Conv_4d001 pre 11 rdznych vyberov vstup-
nych ddajov. Zvolili sme polohy vSetkych 6 extremdlnych bodov vo vSetkych sdrad-
niciach (so stredom alebo bez stredu bunky), Stvorice extremalnych bodov pre vSetky
3 sdradnicové roviny xy, xz, yz vo vSetkych stradniciach (so stredom alebo bez stredu
bunky) alebo Stvorice extremdlnych bodov len v stiradniciach zvolenych rovin (bez stredu
bunky). VSetky experimenty dosiahli 100% presnost’ v trénovacej aj testovacej faze.
Dalej sme sa pri vybere 4 extremalnych bodov obmedzili len na stradnice, v ktorych

extremélne body vyberame. Z takejto vol'by extremalnych bodov vieme ziskat’ opisany
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Tréningovy pokrok experimentov s datasetom Be20a_Ae20a

_ré 0.16 —Conv_4d001_tréning
E 0.14 ——Resnet_1_4d001_tréning
g' 0.12 ——Resnet_2_tréning
2 0.1 —LSTM tréning
0.08 ——@GRU tréning
0.06
0.04
0.02
0
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 Epocha
Testovaci pokrok experimentov s datasetom Be20a_Ae20a
g_ 0.16 Conv_4d001_testing
o 0.14 Resnet_1_4d001_testing
é 0.12 Resnet_2_testing
é 0.1 —LSTM_testing
0.08 ——GRU_testing
0.06
0.04
0.02
0

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 Epocha

Obrazok 6.9: Tréningovy a testovaci pokrok modelov pre 5 roznych architektdr sieti
pocas 50 tréningovych epoch. Pokrok experimentov je zndzorneny ako relativna chyba
presnosti experimentov v jednotlivych epochéch.

obdiZnik 2D obrazu bunky. Dévodom tohto vyberu je detekcia buniek z videozaznamu.
Dostato¢ne presny model na klasifikdciu buniek by tak mohol byt pouZity na ich klasi-

fikaciu z videozaznamov toku krviniek.

Pre 7 roznych datasetov sme vykonali experimenty s pouZitim vSetkych 6 extremal-

nych bodov vo vSetkych sdradniciach (d’alej tento vyber oznacujeme cuboid) a 4 ex-
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tremdlnych bodov v 2 suradniciach pre vSetky 3 suradnicové roviny (d’alej tieto vybery

oznacujeme xy, xz a yz). Celkova presnost’ ich testingu je uvedend v Tabul'ke [6.6]

Tabul’ka 6.6: Celkova presnost’ testingu modelu s architektirou siete Conv_4d001
vzhl'adom na vyber tréningového a testingového datasetu a vol'by vstupnych dét, a
priemer z celkovej presnosti testingu danych experimentov vzhI’adom na vyber vstup-
nych dat.

Vyber extremdlnych bodov

Dataset cuboid Xy XZ yz
Be20a_Ae20a 100% 100% 100% 100%
A40a_Ae40a 92.84% | 98.51% | 98.73% | 98.63%
Be20a_D20a 100.00% | 100.00% | 99.96% | 100.00%
A20b_Ae20b 97.53% | 99.47% | 98.90% | 98.29%
A20b_D20b 99.16% | 99.46% | 99.66% | 98.82%
Ae20b_D20b 9891% | 99.62% | 99.79% | 98.66%
Ae20b_A20b 98.42% | 99.85% | 99.41% | 98.03%
Priemernd celkové presnost’ testingu | 98.12% | 99.56% | 99.49% | 98.92%

Vidime, Ze rozdiely v presnosti experimentov v zdvislosti od vol'by extremalnych
bodov si minimdlne. NajvyhodnejSie vysSlo pouZitie extremdlnych bodov v suradnico-
vych rovindch xy a xz. Tento vysledok je oCakdvany, pretoZe krv pridi v smere osi x a

Graf na Obrazku[6.10] porovndva testovaci pokrok 12 experimentov. Su v nich pouZité

3 rozne datasety a 4 vybery extremdlnych bodov ako v Tabul'ke [6.6]

6.6.2 Porovnanie presnosti modelu vzh’adom na tuhost’ chorych

buniek

V tejto a v nasledujucich Castiach vyberdme do vyhodnotenia presnosti modelov len rele-
vantné experimenty. Vyberdme ich pre optimalne modely, teda pre modely s architektirou
siete Conv_4d001 a s datasetmi, ktoré obsahujui informécie o polohdch 6 extremalnych
bodov vo vSetkych suradniciach alebo 4 extremdlnych bodov v 2 sdradniciach pre xy, xz
a yz roviny. Ak je to potrebné, v kazdej Casti je vyber experimentov upresneny. Ako
sme spomenuli vyS§Sie, pouZili sme 3 druhy tuhych (chorych) buniek, ktoré sa v simula-
cidch odliSuju nastavenim elastickych koeficientov krvinky. V Tabul'ke porovné-

vame priemernu presnost’ experimentov vzhl’adom na elasticitu poSkodenych krviniek v
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Testovaci pokrok pre 3 datasety a 4 vybery extremalnych bodov

£0.25
%‘ ——A20b_Ae20b_cuboid testing
g 0o : A20b_Ae20b_xy_testing
% - ——A20b_Ae20b_xz_testing
= ) ——A20b_Ae20b_yz_testing
0.15 ';".‘ - == A20b_D20b_cuboid_testing
| ===A20b_D20b_xy_testing
o1 '11 --=A20b_D20b_xz_testing
[ ".‘ -==A20b_D20b_yz_testing
rrrrrr Ae20b_A20b_cuboid testing
0.05

Ae20b_A20b_xy testing
Ae20b_A20b_xz_testing
------ Ae20b_A20b_yz_testing
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Obrazok 6.10: Testovaci pokrok modelu pre datasety: A20b_Ae20b (plnd Ciara),
A20b_D?20b (preruSovand Ciara) a Ae20b_A20b (bodkovana Ciara) a pre kazdy z nich pre
vybery vstupnych tdajov: cuboid (modré krivky), xy (Z1té krivky), xz (zelené krivky) a yz
(Cervené krivky). Spodny graf je zvacSenim vybranej oblasti horného grafu.

datasete. Ked'Ze pre dataset Be20a_Ae20a, v ktorom su pouZzité najtuhSie krvinky s hod-
notou koeficientu tuhosti ks = 1 sme vykonali az 12 experimentov, (ktoré dopadli rovnako

dobre so 100% presnost'ou v tréningu aj testingu) a pre ostatné datasety sme vykonali
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najviac 4 experimenty, do tohto porovnania sme zahrnuli pre dataset Be20a_Ae20a len 4
experimenty. V porovnani su vSetky experimenty ako v Casti a 2 experimenty s
datasetom A20c_Ae20c.

Tabul’ka 6.7: Prehl’ad klasifikacnych experimentov a ich presnost’ vzhI’adom na tuhost’

chorych buniek.

Hodnota koeficientu tuhostik; 1 0.3 0.03
Pocet datasetov 15 4 1
Pocet experimentov 25 16 2
Priemernd presnost’ tréningu 100% | 99.99% | 99.99%
Z toho zdravé bunky 100% 100% 100%
Z toho choré bunky 100% | 99.97% | 99.97%
Priemernd presnost’ testingu | 99.36% | 99% 91%
Z toho zdravé bunky 99.36% | 99.9% | 99.9%
Z toho choré bunky 99.35% | 99.66% | 55.54%

Z vysledkov vidime, Ze pre ks = 0.3 a ky = 1 dosahuji modely porovnatel'ne presné
vysledky. Pre najtuhSie bunky (ks = 1) bola pre niektoré datasety klasifikdcia 100%
presnd. Pre k; = 0.3 nebola celkovo nikdy 100% presnd, no najhorSia presnost’ testingu
bola 97.53%. Pre najmenej tuhé bunky sa siet’ sice naucila klasifikovat’ choré bunky, ale
v testovacom datasete ich nedokdzala rozpoznat’. Tieto bunky su viac deformovatel'né a
teda sa viac podobaji na zdravé RBCs. V datach z tychto simul4cii sa neobjavila charak-
teristickd vlastnost’ pre poskodené bunky - marginalizicia. Preto nie je prekvapujtce, Ze

ich siet’ nedokaze tak dobre rozliSit’.

6.6.3 Porovnanie presnosti modelu vzhPadom na rozny pomer

zdravych a chorych buniek v tréningovych a testovacich datach

Pre najtuh8i typ chorych krviniek mdme datasety s 20%, 40% a 60% chorych RBCs.
Vykonali sme 6 experimentov, kde sa siet’ ucila a testovala na datasetoch s inymi pomermi
zdravych a chorych buniek. PouZili sme 3 datasety, kazdy s inym pomerom zdravych a
chorych buniek, ktoré sme striedali na tréning a testing, vid’ Tabul’ka Siete sa ucili
z x, y stradnic poloh extremdlnych bodov buniek v rovine xy. Pre vSetky experimenty
naucend siet’ dokdzala vel’'mi presne klasifikovat’ RBCs na testovacej mnoZine. Priemerna
presnost’ celkového testingu je 99.6%, pricom najhorsi vysledok celkového testingu bol
98.78% pre siet’, ktora sa ucila na datach s 20% chorych krviniek a testovala na da-

tach s 40% chorych krviniek. Na zdklade tychto vysledkov mdzeme povedat’, Ze rdzny
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6.6. VYHODNOTENIE PRESNOSTI SIETI NA TRENOVACICH A TESTOVACICH
DATACH

pomer zdravych a chorych krviniek v tréningovych a testovacich datach nemd vplyv na
presnost’ modelu. Porovnanie vykonanych experimentov je v grafoch na Obrazku [6.11]
Experimenty, ktoré dosiahli presnost’ na testovacej mnoZine 100%, sme netrénovali az
100 epoch.

Tréningovy a testovaci pokrok experimentov
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Obrazok 6.11: Graf na hornom obriazku znazornuje tréningovy (prerusovand ciara)
a testovaci (plnd Ciara) pokrok Siestich experimentov s roznym pomerom zdravych a
chorych buniek v tréningovom a testovacom datasete. Graf na hornom obrazku porovnava
testovaci pokrok tychto experimentov v 27 epochédch ucenia.
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6.6.4 Porovnanie presnosti modelu vzhl’adom na mieru marginaliza-

cie chorych buniek v tréningovych a testovacich datach

Pre 3 datasety sme ucili siet’ na ddtach zo (zaciatku) simuldcie, kde sa neobjavila mar-
ginalizdcia chorych krviniek, alebo bola minimdlna a testovali sme ich na détach, ktoré
boli dostato¢ne marginalizované. Prehl’ad datasetov je v Tabul'ke Ciel'om tychto
experimentov je zistenie, ¢i model dokdZe rozliSit' poSkodenost’ buniek bez toho, aby sa
mohol naudit’ ich charakteristické spravanie, teda marginaliziciu. Pre kazdy dataset sme
vykonali 4 experimenty s vol’bami extremdlnych bodov ako s uvedené v Tabul'ke [6.6]
Celkova priemerna presnost’ testingu je 98.33%, o je priblizne o 1.21% menej ako pre
4 vybrané datasety, v ktorych su tréningové data marginalizované, Tabul'ka Pricom
sme vybrali datasety s experimentmi, kde sa siete ucili z rovnakého vyberu pozicii ex-
tremalnych bodov buniek ako pre datasety s trénovacimi datami bez marginalizicie. Z
tychto experimentov sme urobili aj porovnanie len pre tie, kde st na vstupe pozicie xy
alebo xz extremalnych bodov, pretoZe pre tieto vol’by extremalnych bodov je klasifikacia
najpresnejSia (vid’ [6.6.1.2). Priemernd celkova presnost’ testingu je pre experimenty s
trénovacimi datami bez marginalizacie 99.12% a pre experimenty s trénovacimi datami s
marginalizdcou 99.83%. Rozdiel medzi nimi sa teda zmensSil na 0.71%. Z tychto vysled-
kov vidime, Ze informdcia o marginalizacii pri uceni sa modelu nemd vyznamny vplyv na

presnost’ klasifikdcie zdravych a chorych krviniek.

Tabulka 6.8: Presnost’ experimentov vzhl'adom na marginaliziciu chorych buniek v
tréningovom datasete.

Trénovacie data Trénovacie data
bez marginalizacie | s marginalizaciou
Pocet datasetov 3 4
Pocet experimentov 12 16
Priemernd presnost’ tréningu 99.99% 100%
Z toho zdravé bunky 100% 100%
Z toho choré bunky 99.96% 100%
Priemernd presnost’ testingu 98.33% 99.54%
Z toho zdravé bunky 99.21% 99.97%
Z toho choré bunky 95.46% 97.81%

V grafoch na Obrazku je zndzornend marginalizacia tuhych buniek s hodnotou
ks = 1. Cely objem kandla je rozdeleny na 3 (pozdizne) koaxiélne oblasti pozdiz stredovej
osi toku: stredovu oblast’ kandla (modrd krivka), okrajovi oblast” kandla (Cervend krivka)

a oblast’ medzi okrajovou a stredovou oblast’ou kandla (zelend krivka). Radidlnu migraciu
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tuhych buniek, teda droven ich marginalizdcie, sme sledovali prostrednictvom poctu ich
t'azisk (np) v jednotlivych vytvorenych oblastiach v kazdom zaznamenanom simulacnom
kroku.

40 ‘ . ‘ 40 ‘ ; ‘
. M_\_\_A_\JJ \J_\_/m_\_\_\_rnjmn | . M
20 =220
107 ] 10 W
. W o ‘ ‘ ‘
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08
t[s] t[s]

Obrizok 6.12: Casovy vyvoj poétu tuhych buniek v troch koaxidlnych oblastiach pre
simulaéné experimenty A40a (vI'avo) a Aed4Oa (vpravo). Cervend krivka predstavuje np
v okrajovej oblasti, zelend medzi okrajovou a stredovou oblast'ou a modra v stredove;j
oblasti kandla.

Na Obrézku [6.13] je zndzornena marginalizdcia tuhych buniek s hodnotou k; = 0.3
pre nedostatoCne marginalizovany tréningovy dataset A20b a pre testované datasety s

marginalizovanymi tuhymi bunkami Ae20b a D20b.

t[s] t[s] Tt [s]

Obrizok 6.13: Casovy vyvoj poétu tuhych buniek v troch koaxidlnych oblastiach pre
simulacné experimenty A20b (vI'avo), Ae20b (v strede) a D20a (vpravo). Cervens krivka
predstavuje np v okrajovej oblasti, zelend medzi okrajovou a stredovou oblast’ou a modra
v stredovej oblasti kandla.

6.7 Vysledky a diskusia

V tejto kapitole sme popisali a optimalizovali nami vytvoreny model neurénovej siete na
rozpozndvanie zdravych a chorych €ervenych krviniek zo simulécii toku krvi v mikroflui-

dickom zariadeni. Model klasifikuje krvinky na zdklade ¢asovych sekvencii ich poloh. Na
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optimalizaciu modelu sme vykonali celkovo 116 experimentov na 20 rdznych datasetoch,
22 modifikaciach dizajnov neurénovych sieti, ktoré vychadzali z 5 zdkladnych architektur
sieti, 3 z nich sd konvolu¢né a 2 st rekurentné neurénové siete a pri 11 spéosoboch vyberu
vstupnych ddajov zo simulacnych dat. Z vykonanych experimentov dosahuje najlepSie
vysledky model konvolu¢nej neurénovej siete s jednorozmernymi konvolu¢nymi jadrami,
ktory klasifikuje krvinky z x a y stiradnic pozicii extremélnych bodov bunky v rovine xy
alebo z x a z suradnic pozicii extremalnych bodov bunky v rovine xz, pricom krv prudi v
smere osi x. Teda siet’ m4 informéciu o polohe bunky v dvoch rozmeroch. Vd’aka tomu
by tento model mohol mat’ dobré vysledky pri klasifikdcii zdravych a chorych buniek z
videozdznamov laboratérnych experimentov, kde sd detekované obdiZznikové oblasti, v
ktorych sa nachddzaja bunky.

Cim tuhsie st poskodené krvinky v datasete, tym presnejsie ich model klasifikuje. Pre
poskodené krvinky s hodnotami koeficientu pruznosti ks = {0.3,1} bola presnost’ klasi-
fikdcie v priemere 99.22%, pricom najhorsi experiment s optimélnou vol’bou parametrov
modelu mal presnost’ 97.53%. Na dédtach s menej tuhymi poSkodenymi krvinkami s hod-
notou k; = 0.03 sa model sice naudil klasifikovat’ choré bunky, ale v testovacich déatach
ich nedokézal rozpoznat’. Na druhej strane sa v datach z tychto simuldcii neobjavila mar-
ginalizicia, ktor4 je pre tuhé bunky charakteristicka.

Z vykonanych experimentov d’alej vyplyva, Ze naucend siet’ klasifikuje krvinky na
datasete s inym pomerom chorych buniek dostatone presne (v priemere s 99.6% pres-
nost'ou z vykonanych experimentov pri 20%, 40% a 60% zastipeni chorych buniek v
hematokrite).

Z vysledkov experimentov, kde sa siet’ u¢i z dat, ktoré nie si marginalizované vy-
chddza, Ze informécia o marginalizécii pri ueni sa siete nemd vyznamny vplyv na pres-
nost’ klasifikdcie zdravych a chorych krviniek. NavySe modely st dostatocne presné ak
maju informdciu o extremalnych bodoch buniek a naopak ak maju len informéciu o polo-
porujui hypotézu, Ze model rozliSuje krvinky skor na zdklade ich tvaru ako ich trajektorie.
Priemer celkovej presnosti testingu experimentov s optimalnym modelom a datasetmi s
hodnotou koeficientu pruznosti pre poskodené bunky asponi 0.3 je 99.46%, kde vSetky
hodnoty su z intervalu (97.53%, 100%).

89



90



7 Zaver

Tato praca sa zaoberd pouZitim neurénovych sieti, ktoré ako vstup pouZivajui vystupy zo
simulaénych experimentov, teda z numerickych simula¢nych modelov toku krvi. Ziklad-
nym Ucelom je porovnanie vystupov simulacného experimentu a zdznamu experimentu
s redlnou krvou v mikrofluidickom zariadeni. Toto porovnanie bude slizit' k d’alSiemu
zlepSeniu presnosti simulacného modelu a jeho nédslednému lepSiemu vyuZitiu pre opti-
malizdciu mikrofluidickych zariadeni, podl’a ich Specifikdcie a ucelu. NaSou pracou sme

nadviazali na prvotné aplikécie strojového ucenia na simulécie toku krvi.

V kapitole [2] sme detailnejSie popisali vyskum, na ktory sme nadviazali. Pre I'ahsie
pochopenie nami vytvorenych modelov sme v kapitoldch 3] a[d] uviedli zakladné informa-
cie o simuldcidch toku krvi v mikrofluidickych zariadeniach, datach ktoré ziskavame zo

simuldcii a uviedli sme aj strucny prehl’ad o neurénovych siet’ach.

Nasledujtce kapitoly st venované vlastnému vyskumu. Navrhli sme, otestovali a vy-
hodnotili modely neurénovych sieti rieSiace obe tlohy definované v ciel’ och dizertacne;j

préce.

Model neurénovej siete predpovedajici trajektoriu Cervenych krviniek je popisany v
kapitole |5 Cervené krvinky maju najvicsie zastipenie spomedzi pevnych &astic v krvi.
Preto je ich spravne modelovanie v simulaénom modeli toku krvi kI'iCové. Z Casovej
sekvencie pozicii centra bunky sa siet’ uci predpovedat’ vektor rychlosti tohto centra v
nasledujicej pozicii simulacného kandla. Nasledne sa z informdcie o polohe a rychlosti
v predchadzajicom simulacnom kroku urc¢i predpovedana pozicia stredu bunky. Opako-
vanim tohto postupu ziskame predpoved’ celej trajektorie, pritom ako vstup sme pouZzili
pociatoCnu trajektériu. Z vystupov simulécii sme vytvorili dva rézne vstupné formaty
pre model neurénove;j siete. Pre jeden z nich dosahovali neur6nové siete vyrazne lepSie

vysledky. Vstupny format ma viacero modifikdcii. Ich vplyv na kvalitu predikcie je tiez
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vyhodnoteny v tejto kapitole.

Ukazalo sa, Ze naS model nedostatoCne predikuje ddta z periodickych kanalov, ktoré
sa Casto simulujui z dovodu kapacity pocitacov. Problém je zrejme v numerickych mode-
loch, ktoré v simuldcidch vyuZzivaju periodické vlastnosti kanala, ked’Ze pre neperiodicky
kandl je predpoved’ pohybu Cervenych krviniek dostato¢ne presnd a redlne mikrofluidické
zariadenia nie su periodické.

Pripravili sme aj model, do ktorého vstupuji poskodené dita. Ulohou modelu je
toto poSkodenie odhalit’ a zistit' aky rozsah poSkodenych dét je eSte schopny model
neurénovej siete odhalit’ a pripadne opravit'. Touto otdzkou sme sa zaoberali z dovodu,
Ze v niektorych simulacnych vystupoch sa objavujui chyby vo vypocte rychlosti. Model sa
nam vak nepodarilo otestovat’ z dovodu, Ze sme mali k dispozicii len déta z periodickych
kandlov, v ktorych sa uz jedna systematickd chyba vyskytovala. Kumulovanim viacerych

chyb by nebolo mozné rozlisit’, o ktord chyba sposobila.

Druhy model sa zaoberé klasifikaciou zdravych a chorych krviniek v toku krvi. Choré
krvinky stracaju elasticitu a v tizkych cievach su vytla¢ané zdravymi krvinkami k okraju
ciev. Takéto spravanie vykazuji aj v mikrofluidickych zariadeniach. Od zdravych kr-
viniek sa li§ia aj tvarom. V kapitole [6] sme otestovali rozne modely neurénovych sieti
a vyhodnotili presnost’ klasifikdcie. Model sa uc¢i na zdklade Casovej sekvencie polohy
krvinky urcit’ o aky typ krvinky ide. Modely, ktoré obsahuju informdacie o polohe ex-
tremalnych bodov krviniek su vyrazne presnejSie ako modely, ktoré klasifikuji krvinky
len z informécie o polohe stredu krvinky. Urcili sme najvykonnejsi model neurénove;j
siete v zmysle presnosti modelu a rychlosti u¢enia. Otestovali sme ho na r6znych datase-
toch vd’aka comu sme vyhodnotili jeho presnost’ vzhI’adom na 4 d’alSie kritérid. Tym
sme validovali schopnost’ generalizacie modelu pre rdzne typy vstupnych dét.

Spracovanim vystupov zo simuldcii pomocou strojového ucenia sa ndm podarilo pou-
kazat’ na niektoré nedostatky simulacného modelu, ako je napriklad problém s periodic-
kym kandlom, ¢o moZe prispiet’ k vylepSeniu simulaéného modelu. Rozdiel rdidovo 10%
v presnosti klasifikdcie zdravych a chorych buniek, kde menej presny model mé informa-
cie o stredoch buniek a model s tspe$nost’ou viac ako 98% ma4 informécie o polohdch
extremdlnych bodov buniek poukazuje na to, Ze v simul4cii s vicSie odliSnosti v tvare
zdravych a chorych buniek ako v marginalizicii chorych buniek, ktora sa udeje v simulécii

pocas pomerne dlhej doby simuldcie (niekol'ko tyZdiov).
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A Zoznam skratiek

CIF
Conv
CNN
CTC
DNN
GRU
LST™M
NN
RBC
ResNet
RNN

Cell in Fluid, Biomedical Modeling & Computation Group

model konvolu¢nej neurénovej siete

konvoluéné neurénov4 siet’

circulating tumor cell, nddorova / rakovinova bunka

hlbok4 neurénova siet’

Gated recurrent unit, (model rekurentnej neurénovej siete)

Long Short-Term Memory network, (model rekurentnej neurénovej siete)
neurénov4 siet’

Cervend krvinka

Residual neural network, (model konvolu¢nej neurénovej siete)

rekurentna neurénova siet’
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B Zoznam pouzitych datasetov v klasifikacnom modeli

Tabul’ka 7.1: Prehl’ad simula¢nych experimentov.

Tuhost’ Podiel chorych RBC

chorych 20% 40% 60%

RBC | zdznamy ndzov | zdznamy ndzov | zdznamy nazov
97 A20a A40a | 706 A60a
098 Ae20a | 57 Aed0a

a 733 B20a
990 Be20a
724 C20a
603 A20b

b 1402 Ae20b
945 D20b

i 735 A20c

‘ 1466 Ae20c

Tabul’ka 7.2: Prehl’ad datasetov pouZitych v porovnani presnosti modelu vzhl’adom na
vol'’bu vstupnych dat a na architektiru neurénovej siete.

Poloha stredu bunky Poloha extremdlnych bodov bunky

Dataset « « « « C o
Pocet Pocet Pocet Pocet Pocet vyberov
experimentov | architektir sieti | experimentov | architektur sieti | vstupnych tddajov

A20a_B20a 33 22 1 1 1
B20a_A20a 5 5 1 1 1
Ae20a_Be20a 4 4 1 1 1
Be20a_Ae20a 4 4 16 5 12
B20a_Ae20a 1 1 1
B20a_Be20a 1 1 1
Be20a_C20a 4 1 4
A40a_Ae40a 1 1 4 1 4
A20a_A40a 11 11 1 1 1
Ae20a_Aed40a 2 1 2
Ae20a_A60a 1 1 1
Aed40a_Ae20a 1 1 1
Aed40a_A60a 1 1 1
A60a_Ae20a 1 1 1
A60a_Ae40a 1 1 1
A20b_Ae20b 1 1 4 1 4
Ae20b_A20b 4 1 4
A20b_D20b 1 1 4 1 4
Ae20b_D20b 1 1 4 1 4
A20c_Ae20c 2 1 2
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Tabul’ka 7.3: Porovnanie presnosti modelu vzhl'adom na rdézny pomer zdravych a
chorych buniek v tréningovych a testovacich datach.

Dataset Pocet experimentov
Ae20a_Ae40a 1
Ae20a_A60a
Aed0a_Ae20a
Aed40a_A60a
A60a_Ae20a
A60a_Ae40a

[N VN RN (VI [N

Tabul’ka 7.4: Porovnanie presnosti modelu vzhlI’adom na vyskyt marginalizacie chorych
buniek v tréningovych a testovacich datach.

Dataset ‘ Pocet experimentov
Trénovacie ddta bez marginalizicie
A40a_Ae40a 4
A20b_Ae20b 4
A20b_D20b 4
Trénovacie dédta s marginaliziciou
Be20a_Ae20a 4
Be20a_C20a 4
Ae20b_D20b 4
Ae20b_A20b 4
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