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Uvod

Umeéla inteligence zaznamenala v poslednich letech vyznamnych
uspéchi, a to zejména v oblasti zpétnovazebniho uceni a zpraco-
vani nestrukturovanych dat, tj. zpracovani obrazu, textu, videa,
zvuku ¢i fe¢i. Motorem tohoto tispéchu je oznacovano tzv. hlu-
boké uceni, ¢imz se vymezuje oproti diivéjsim pristupum, tzv.
tradiénim metodam umélé inteligence. Za konceptem hlubokého
uceni a s tim souvisejicim rapidnim nartistem presnosti nelze jme-
novat pouze jednu jedinou inovaci, ale spis jejich soubor. Mnohé
koncepty jsou znamy jiz po desetileti. Kombinace novych ma-
tematickych konceptii, obrovského néartstu vypocetniho vykonu,
masivni paralelizace a vzniku rozsahlych trénovacich mnozin umoz-
nila uspét i v oblastech, které se diive zdaly byt nefesitelné.

I pres tento velky tspéch, stéle existuje obrovské mnozstvi
problémi, které lze Tesit jen omezené ¢i nelze vibec. Umél4 in-
teligence se déli na tizkou umélou inteligenci, obecnou umélou
inteligenci a super-inteligenci. Uzka uméld inteligence zpravidla
fesi jen jeden zadany tikol, naopak obecna uméla inteligence umi
fesit libovolny logicky tkol a super-inteligence disponuje intelek-
tualnimi schopnostmi, které presahuji lidské schopnosti v sirokém
zabéru kognitivnich dovednosti. Zatimco tizka uméla inteligence
nas dnes obklopuje na kazdém kroku, umélé obecné ani super-
inteligence doposud lidstvo nedokazalo dosahnout a neni jasné,
kdy se to muze podafrit.

Nicméné, i kdyz se omezime pravé na oblast izké umélé inte-
ligence, existuje i zde velmi Sirokda mnozina problémii, které stale
¢ekaji na vyteSeni. Existuje také Sirokd mnozina problémt, kde
lidské schopnosti vyrazné prekonavaji schopnosti stroji. Zde lze
jmenovat zejména vyrazné horsi schopnost tzv. generalizace, tj.

schopnost z mélo prikladu odvodit obecné pravidla, problém za-



ujatosti, tj. predsudky pramenici ze zptisobu naprogramovani a
pouzitych zdroji trénovacich dat, vysvétlitelnost rozhodovani ale
i dalsi.

Tato prace se zaméruje na tizkou umélou inteligenci pro ob-
last e-zdravotnictvi. Zde je vyznamnou oblasti uc¢eni se z pomérné
omezenych trénovacich dat. Problematika e-zdravotnictvi je spe-
cifickd rtznorodosti trénovacich dat, kterd analyzuji 2D, 3D i
4D obrazova data (rentgen, magnetické rezonance, pocitacova to-
mografie), chemické rozbory krve, spirometrie a mnoho dalsich.
Zejména se ale lze jen ziidka kdy spoléhat ¢isté na statistické me-
tody a Cisté automatické uceni a zpravidla je nutné validovat vy-
sledky z pohledu klinického vyznamu ale soucasné vyuzit takové
statistické pristupy, které nejen, ze dosahuji zajimavé presnosti,
ale soucasné integruji doménovou znalost vybraného problému
¢i vyuzivaji metod, které jsou schopny efektivnéji nalézt kvalitni
vzory, které potom funguji s vysokou presnosti i dosud nevidé-
nych ptipadech. To je pravé doména schopnosti ¢lovéka, kde stéle
vyraznym zpusobem prekonava schopnosti stroji. Pokud je fe¢ o
rozpoznavani obsahu v obraze, zpracovani Teci, videa atp., jsou
jiz v dnesni dobé dostupné pomérné pokrocilé metody. V ob-
lasti e-zdravotnictvi nejen ze takové mmnoziny neexistuji (az na
vyjimky), nemoci se ale navic s postupem doby vyvijeji, mutuji
a nové choroby vznikaji (napt. COVID-19).

Zbytek textu je ¢lenén nasledovné. Kapitola 1.3 sfrucné pred-
stavuje techniky strojového uceni pro pracinad zdravotnickymi
daty s omezenym rozsahem. Kapitola 1.Qn potom vénuje kon-
krétnim aplikacim téchto technik. To konkrétné se zamérenim na
problematiku detekce infekénich chorob (véetné dnes aktudlniho
tématu onemocnéni COVID-19) a prevenci proti témto onemoc-
nénim ¢i diagnostiku chorob s pouzitim lacinych nositelnych za-

Tizeni.



1 Postupy trénovani e-health
systémi z omezenych zdroji

Strojové ucenti je v soucasné dobé opravdu velmi sirokou védni
oblasti s aplikacemi pres celo skalu védnich domén. Cilem tohoto
textu neni poskytnout komplexni prehled, jako spise zduraznit
techniky, které v oblasti zdravotnictvi systematicky dosahuji vy-
sledkt, kterym se v poslednich letech dafi prekonavat stav védy
a techniky.

Konkrétné se prace vénuje klasifikacnim algoritmim strojo-
vého uceni. Mezi tradi¢ni metody strojového uceni patii cela rada
algoritmu, jak jsou k-nejblizsi¢ch sousedu (k-NN) [3]] rozhodovaci
stromy [3], ndhodng | lesy [3], linedrni regrese [3], systémy pod-
purnych vektoru [3] a dalsi. Soucasny rozvoj metod se odehréva
spise v oblasti neuronovych siti, konkrétné tzv. hlubokych neuro-
novych siti. Ale i tzv. tradi¢ni metody jsou ¢asto velmi tspésné
a pro oblast, kde je limitovany objem trénovacich dat, jsou casto
i lepsi volbou.

Oblast e-zdravotnictvi je charakteristickd tim, ze dostupnost
dat, zejména pak téch znacenych, je pomérné omezena. To je
v mnohych pripadech problém organiza¢ni (ne vSechny zdravot-
nicka zafizeni systematicky a strukturované ukladaji zdravotnické
zéznamy ), finanéni (zejména znaceni spolu nese nemalé néklady),
bezpecnostni (napf. GDPR), ale v pfipadech méné ¢astych ¢ no-
vych nemoci (napt. COVID-19) dostateéné mnozstvi zéznamu
zkratka neexistuje. Rozvoj metod strojového uceni probiha nej-
intenzivnéji na datovych mnozinach jako jsou ImageNet [2], kde
je pro okazdou kategorii priblizné 1000 vzorkt. Nicméné, tato da-
tova sada se vyraznym zpusobem lisi od ptipadii, které je realné

ve vétsiné pripadi v oblasti e-zdravotnictvi nashromazdit.



Tato kapitola nejprve predstavuje matematicky zaklad neu-
ronovych siti, dale predstavuje nejcastéji pouzivané metriky pou-
zivané v oblasti zdravotnictvi ke statistickému hodnoceni kvality
naucenych modelt a také jejich vzdjemné srovnani. Posledni cast
se zamétruje na moderni metody regularizace, tj. technik, které
zlepsuji schopnosti uceni se z omezeného mnozstvi trénovacich
dat.

1.1 Umélé neuronové sité

V soucasné dobé existujelopravdu siroka skupina algoritmi ume-
Iych neuronovych siti [6]. Zékladem vSech je neuronova sit slo-
zend 7 dopfedného acyklického grafu plné propojenych vrstev,
kde kazda je slozena z jednoho ¢i vice neuroni. Kazdy z neuront
je spojen vahou (wy) s kazdym vystupem neuronu z predchozi

vrstvy (zx;) a dava vystup z dle nasledujici rovnice.

z= i (wk . xkz) + Whigss (1.1)
k=1

kde n predstavuje pocet predchozich neuronil, z; predstavuje
hodnotu vstupu z k-tého neuronu i-tého trénovaciho vzorku, we;es
je odsazeni, které umozni pridat energii neuronu i kdyz jsou ves-
keré vstupy hodnoty 0.

Za tcelem zaneseni nelinearity do neuronové sité se zpravi-
dla aplikuje na vystup neuronové sité aktivacni funkce o. Typic-
kou funkei je napriklad hyperbolicky tangens, sigmoida, ReLU,

softmax a mnoho dalsich [6].

a=o0(z) (1.2)

Proces uceni potom spociva v aktualizaci hodnot vah pomoci
tzv. algoritmu zpétného Siteni chyby (back-propagation) [6]. Al-

goritmus zac¢ind od konce, kde se porovnava odchylka odpovédi
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neuronové sité proti o¢ekdvani v trénovacich datech:
wi(t +1) = wi(t) +a- (e(t) —a(t)) - zi(t), (1.3)

kde w; je i-t4 vaha v ¢asech uceni ¢ ¢i t+ 1, o predstavuje rychlost
uceni, e(t) a a(t) jsou ocekdvana a skutecnd odezva neuronové sité
v Case t, a x; je i-ty vstup. Tato aktualizace kazdé vahy probiha

v jednotlivych kolech uceni (tzv. epochéach).

1.2 Hodnoceni kvality modelii

Pro posouzeni kvality naucenych modeli se potom pouzivaji rtizné
statistické néastroje. I pres jejich znamé nedostatky se v literatutre
nejcastéji vyskytuji metriky jako je piesnost (accuracy) [3], pre-

ciznost (precision) [3], senzitivita [3] a F1 mira [3]:

Ntp + N1n
Accuracy = 1.4
Y Ntp + N~ + Nep + Nen (1.4)

.. Ntp
Precision = ————— 1.5
Nrp + Npp (1.5)
e Ntp
Recall = Sensitivita = ———— 1.6
Nrp + Npn (16)
2-N

F1 P (1.7)

2 Nrp + Npp + Ny
Zkratka Nrp predstavuje pocet vzorkt, které se podarilo kla-
sifikovat pravdivé pozitivné, Nty je pocet pravdivé negativné
klasifikovanych vzorkt, Ngp predstavuje pocet falesné pozitivné
klasifikovanych vzorkti a Npy predstavuje falesné negativné kla-

sifikované vzorky.
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1.3 Metody regularizace

V idedlnich podminkéch by uceni modelu vyuzilo nekoneéné mnoz-
stvi trénovacich dat a mélo na to nekonecny cas. Takovy mo-
del by pokryval veskeré detaily, které lze z dat odvodit. V praxi
se bohuzel nelze spoléhat ani na nekoneéné mnozstvi dat, ani
na nekonec¢ny cas. Vétsina modernich algoritmil demonstruje své
schopnosti na vefejnych mnozinéach, jako je napf. ImageNet [2].
Jedna se o pomérné rozsahlou datovou mnozinu, coz ale neodpo-
vida potfebam pro velkou podskupinu iloh, kdy je nezbytné se
ucit jen z malého poctu vzorki.

Pravé metody regularizace pomahaji k nalezeni zobecnénych
pravidel modelu. Mezi ty nejznamnéjsi patii napriklad| Dropout
[6], davkova normalizace [6] ¢i L1 a L2 normalizace [6]. Ty moder-
néjsi pristupy naopak vyuzivaji preskakujicich se spojeni, kde ex-
trémnim fesenim jsou napt. Ordinalni Diferen¢ni rovnice. DalSim
pristupem je tzv. pfenesené uceni, tj. nauceni se na obdobnych
datech a douceni se na konkrétnim problému. Z téch preduce-
nych siti jsou potom vyuzivany rizné vrstvy latentniho prostoru
a jejich kombinace pro dosazeni optimalniho vysledku.

Ptestoze moderni neuronové sité jsou schopny se samy ucit ex-
trahovat pfiznaky a ne ziidka jsou v tom dokonce vyrazné lepsi
nez manualné vytvarené pristupy, je-li fe¢ o omezenych datovych
mnozinach, tak plné automatické metody casto selhavaji. Za této
situace existuje celd skala feseni, které sice statisticky vychazeji
slibné, presto vsechno je stale velka Sance, Ze se jednd jen o na-
hodu a ve skutecnosti funkéni nejsou.

Ruc¢ni predzpracovani dat je zplisob, jak riziko nauceni se ne-
smyslného modelu predejit a jak algoritmy navést. Jedna se bo-
huzel o techniku, ktera je vazana na konkrétni pripad a jen ztidka

kdy je mozné danou techniku prenést i na jiny druh problému.
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2 Uméla inteligence
pro e-zdravotnictvi

Nasledujici kapitola popisuje vybrané prace autora, kde se
s pomoci uvedenych postupti podarilo dosdhnout vyraznéjsich
uspéchu ve stavu poznani. Vybranad témata spadaji do oblasti
elektronického zdravotnictvi, konkrétné nakazlivych nemoci a je-
jich prevence. Vyzkum probiha mimo jiné ve spolupraci se za-
stupci FN Olomouc.

2.1 Prevence infekénich onemocnéni

Tato sekce predstavuje unikatni metody vyvinuté pro oblast in-
fekénich onemocnéni COVID-19 a dale malarie s pomoci mikro-

skopil a umélé inteligence.

2.1.1 Onemocnéni COVID-19

Ihned po vyhlaseni pandemické situace COVID-19 v tinoru 2020
zacCaly praceve snaze zajistit presnéjsi analyzu rentgenovych snimku
hrudniku [4]. V rdmci spoluprace byl vytvoren mezinadrodni tym
skladajici se z tymu ze Spanélska, Indie a Ceské republiky. Ci-
lem této skupiny bylo s pouzitim dostupnych informacnich zdroji
vyvinout novou metodu, kterd zpresni diagnostiku s pomoci po-
krocilych metod hlubokého uceni. Pro tento tcel byla navrzena
architektura neuronové sité, vyuzivajici latentniho prostoru pre-
ducené umélé neuronové sité DarkNet nasledovanou pyramidovou
vrstvou. Diky tomu je kombinovana znalost z nékolika trovni de-
tailu (viz obr. 245-

S pomoci této architektury se podatilo doséhnout pomérné
vysokého zlepSeni presnosti v porovnani s predchozimi architek-

turami. Navrzend metoda dosahovala presnosti 99.61 +/- 0.17 %
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Obr. 2.1: Multitrovnova pyramidova architektura neuronové sité

vyuzivajici latentniho prostoru z predtrénované sité DakrNet. [4]

[4] pro klasifikaci zdrayych pacientii a pacienti s onemocnénim
COVID-19 (viz obr. 2.2). Dalsi soucésti této prace byl experi-
ment, ktery se pokousel rozpoznat rizné druhy nemoci. V tomto
piipadé se podarilo dosahnout zajimavych vysledkt, které na

e { mnoziné dosahly presnosti 94.79 +/- 3.81 % (viz obr.
gjo[:pc Dosazend piesnost i velikost nashromézdéné datové mno-

ziny byla v dané dobé zcela unikétni.

2.1.2 Vcasné rozponani infekce malarie

Dalsi z praci [7ﬂz oblasti infek¢nich chorob se tykala snahy s
pomoci umélé inteligence identifikovat infekci malarie z rozboru

krve. Price je zalozena na tzv. vizudlnich transformerech (viz
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Predpovéd’

COovID-19 Zdravy Celkem  Preciznost

covip-19 188.8 5.2 194 99,368%

Skutecnost

Zdravy 1.2 2916.8 2918 99,822%

Celkem 190 2922 3112
Specificita 97,320% 99,959%

Obr. 2.2: Presnost rozpoznani onemocnéni COVID-19 z rentgenu

plic oproti zdravym plicim. [4]

[]

obr. 2.4), coz je druh neuronové sité. Pravé véasna diagnéza muze
pomoci zabranit rozvoji nemoci a zapoceti druhé, zavaznéjsi faze.
Problém se potykda s velkym nedostatkem dat, proto jsou data
nejen rozsirena (tzv. augmentace), ale je vytvorena tzv. GAN sit,
kterd je schopna vytvaret Sirokou skalu variant podob trénovacich
vzorku.

Na zakladé provedenych experimentt bylo prokazano, ze vi-
sudalni transformery v kombinaci s rozsitenim trénovaci mnoziny
generativni siti je vhodnou metodou }:Enedicinské data s ome-
zenym mnozstvim trénovacich dat 2.4. Obdrzené vysledky pro-
kazuji lepsi schopnost zobecnéni se naucenych pravidel, nez toho

jsou schopny ostatni existujici pristupy.

2.1.3 Monitoring fyziologickych funkci pomoci

nositelného zarizeni

Jedna z hlavnich pric¢in, proc¢ je tolik komplikované omezit Siteni
nemoci COVID-19, je pomérné dlouha inkubac¢ni doba nemoci.
Bohuzel, i béhem inkubacni doby jsou jedinci infekéni a tim i
nebezpecni pro své okoli. V ramci prace [8] lbyly vyuzity zku-

Senosti s analyzou nositelnych zatizeni, kde byla snaha pomoci
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Obr. 2.3: Pfesnost rozpoznani riznych onemocnéni z rentgenu
plic (zdravy, bakteridlni infekce, virové infekce a COVID-19). [4]

téchto relativné lacinych a malo presnych senzorii rozpoznat one-
mocnéni COVID-19 diive, nez propuknou viditelné symptomy.
Za timto ucelem byly pofizeny méteni od 27 dobrovolniki, kteri
provadéli méreni jak pred, tak po prodélani nemoci. Cilem této
prace bylo navrhnout metodu, ktera bude srovnavat fyziologicky
stav téla a hledat anomaélie zapri¢inéné touto nemoci. Abychom
mohli odlisit rozdil mezi zdravymi a nemocnymi, byla data déle
rozsitena o 27 zdravych jedinct. Potizeni této datové mnoziny je
velmi naro¢né a to z duvodu, Ze je zapotiebi, aby se dobrovolnici
ucastnili méfeni v dobé, kdy si jesté nejsou védomi infekce. V
tomto piipadé byl zvolen piistup vyuziti ruéniho predzpracovani
dat v kombinaci s tradi¢nimi metodami strojového uceni. Schéma
experimentu je zndzornéno na obr. 2.6-

V tomto pripadé bylo dat extrémné malo. Z toho divodu byly
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Obr. 2.5: Srovnani presnosti vybranych architektur dle vybra-
nych metrik. [7
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Obr. 2.6: Metoda predzrpacovani senzoridkych dat za tcelem

vcasné detekce onemocnéni COVID-19. [§]

porizena data predzrapcovana napt. s pomoci diskrétni Fourie-
rovy transformace, diskrétni waveletovy transformace a déle sta-
tistickymi deskriptory [8]. S takto extrahovanymi pfiznaky byly
natrénovany ruzné modely strojového uceni a jejich kvalita byla
vyhodnocena s pomoci kiizové validace. Obdrzené vysledky uka-
zuji, @ejpfesnéjéi model je k-NN a dosaZzend presnost 79% (viz
tab. 2.1). S pomoci levnych fitness nositelnych naramku je tedy
mozné rozpoznat fyziologické zmény v téle clovéka jesté pred pro-
jevem pozorovatelnych priznakti. Optimalni pro tento problém je
casové okno 5 dnt od infekce. Prace vyrazné posunula presnost

ve srovnani se stavem védy a techniky.

2.1.4 Dalsi architektury neuronovych siti

Jednou z uspésnych navrhia neuronové sité byla také architektura
Cardi-Net [5}; coz je hlubok4 neuronova sit pro diagnézu vybra-
nych nemoci z PCG signalti. Je postavena na tzv. residudlni archi-
tektufe s pouzitim silovych spektrogrami a pracuje s potlacenim
sumu s pouzitim technik augmentace signalu. Vysledny model

je plné automaticky, prokazuje vysokou spolehlivost a dosazena

18



Tab. 2.1: Presnost rozpoznani nemoci v prodromélni fazi s pou-

zitim nositelnych fitness zarizeni. [§]

Klasifikator Presnost Sensitivita  Specificita MCC
XGBoost 0.71 0.72 0.71 0.46
k-NN 0.78 0.77 0.80 0.60
SVM 0.65 0.66 0.65 0.33
Logisticka regrese 0.69 0.69 0.69 0.41
Rozhodovaci strom 0.50 0.52 0.49 0.01
Nahodny les 0.62 0.59 0.66 0.27

presnost je 98.9%.

Dalsi prace navrhuje hlubokou neuronovou sit typu 1D-CNN
[1] pro potieby diagnostiky analyzy prenatalniho zdravi, kon-
krétné diagnostiky fetalni acidozy s pouzitim signéalu fetalni sr-
de¢ni frekvence (FHR). Prace se opird o dostupny a nizkonékla-
dovy elektronicky hardware bylo prokazano, ze pracuje v realném

Case a s presnosti az 99,09 %.
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Zaver

Oblast metod strojového uceni v poslednich letech zaznamenava
velmi rychly rozvoj. I pres tispéchy v mnoha oblastech, zejména
pak v oblasti rozvoje analyzy nestrukturovanych dat, existuje
stale velmi Siroka oblast, kterda ¢eka na vyfeseni. To je piipad
i prevazné vétsiny problémt fesenych v oblasti e-zdravotnictvi.
Mnozstvi porizeni dat je casto financné nakladné, v mnohych
pripadech zcela nemozné ziskat ve vétsim mnozstvi, variabilita
druhtt onemocnéni je Casto vysoka a i vyskyt komorbidit pii-
nasi dalsi vyzvu z pohledu proménlivosti. Nemoci se v case mo-
hou vyvijet ¢i objevovat (napf. COVID-19) a analyza téchto dat
casto vyzaduje doménovou znalost. To vSe velmi omezuje moz-
nosti strojového uceni. I presto vSechno je potencidl nasazeni v
e-zdravotnictvi obrovsky.

Tato prace struéné predstavuje metody strojového uceni pro
unikatni oblast e-zdravotnictvi. Konkrétné se zaméruje na umeélé
neuronové sité a navrh architektur neuronovych siti, které dosa-
huji vyssi presnosti. Navrzené metody prispély v oblasti infekc-
nich onemocnéni, konkrétné pro oblasti onemocnéni COVID-19
a malarie. S ohledem na onemocnéni COVID-19 byla vyvinuta
jedna metoda, kterd je schopna z rentgenovych snimkd nejen
rozpoznat onemocnéni COVID-19, ale soucasné také identifiko-
vat bakteridlni ¢i jiné virové onemocnéni plic, dale z bézné do-
stupného nositelného fitness zarizeni identifikovat infekci v tzv.
prodromalni fazi. S ohledem na praci s malarii se podarilo vy-
vinout unikatni a pfesnou metodu schopnou rozpoznat nemoc s
vyuzitim nizkondkladovych a bézné dostupnych technik rozboru

krve.
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ABSTRAKT

Umélé inteligence zaznamenala zejména od roku 2012 vyznamnych
aspéchl, a to zejména v oblasti zpracovani nestrukturovanych dat,
tj. zpracovani obrazu, textu, videa, zvuku ¢i Tec¢i. Text prace pred-
stavuje navrh a ovéreni unikatni architektury neuronové sité, ktera
v pocatcich pandemie prekonala stav védy a techniky ohledné roz-
poznani SARS-CoV-2 patogenu v rentgenovych snimcich plic. S tim
souvisi dalsi prace postavend na neuronovych sitich, kterd z mikro-
skopickych snimku vzorku krve stanovi infekei malérii (nemoc, kterd
zpusobuje 627 tisic tmrti ro¢né). Dalsi ¢ast prace predstavuje uni-
katni metodu pro rozpoznani nastupu infekce v tzv. prodromalni fazi
s vyuzitim umélé inteligence a nositelného zafizeni (chytrych hodi-
nek). Préce ukazuje, Ze fyziologické procesy v téle mohu prozradit
nastup infekce jesté pred samotnymi pozorovatelnymi priznaky one-
mocnéni. Jsou zminény také dalsi dvé architektury neuronovych siti

pro diagnostiku srdce a prenatalniho vyvoje.

ABSTRACT

Artificial intelligence has seen significant success especially since 2012,
especially in the field of feedback learning and unstructured data pro-
cessing, i.e. image, text, video, sound and speech processing. This
thesis presents the design and verification of a unique neural network
architectures.,One of them during the beginning of the pandemic sur-
passed the state of the art regarding the recognition of the SARS-
CoV-2 pathogen in X-ray images of the lungs. Another work based on
neural networks recognizes malaria infection from microscopic images
of a blood sample. The next part of the work presents a unique neu-
ral network for recognition of the onset of infection in the prodromal
phase using a wearable device (smart watches). The work shows that
physiological processes in the body can reveal the onset of infection
even before the observable symptoms of the disease. Two other neural
network architectures for cardiac diagnosis and prenatal development

are also introduced.
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