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Abstrakt

Mario Kamburov, Optimélni metody dataminingu pro zpracovani
semistrukturovanych medicinskych dat

Diplomova prace, Plzen 2015

Cilem mé diplomové prace bylo navrhnout feseni a vytvorit program, ktery by
umoznoval korekce lékatrskych text na zdkladé velmi rozsahlych a ruznorodych
semistrukturovanych dat z lékarskych zprav. V préci teoreticky popisuji moznosti
zpracovani prirozeného jazyka a nékolik jiz implementovanych datamining algo-
ritmu pro klasifikace textu. Je zde popsan princip mnou navrzeného reseni, ktery
vyuziva databaze pro uklddani trénovacich dat. Daéle je podrobné popsana im-
plementace v jazyce Java s napojenim na databazi MySQL, PostgreSQL a IBM
DB2 a provedeno ovéreni na vybrané kolekci medicinskych dat. Na konci jsou
pak predlozeny obsahlé statistiky prubéhu zpracovani a porovnavani ziskanych
vysledku. Zavér obsahuje celkové hodnoceni prace s doporu¢enim moznych bu-
doucich vylepseni.

Abstract

Mario Kamburov, Optimal datamining methods for processing semi-structured
medical data

Diploma thesis, Pilsen 2015

The aim of my thesis was to propose solution and to create a program that
would allow correction of medical texts on the basis of a very large and diverse
semistructured data from medical reports. The work describes the theoretical pos-
sibilities of natural language processing, and several already implemented datamin-
ing algorithms for text classification. There is described the principle of my pro-
posed solution, which uses a database to store the training data. The implemen-
tation of Java program is also described in detail using MySQL, PostgreSQL, and
IBM DB2 databases. The verification was applied to a selected collection of medi-
cal data. At the end there are comprehensive statistics of the data processing and
comparing the obtained results. Conclusion contains an overall assessment of the
work with recommendations for possible future improvements.
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1 Uvod

V dnesni dobé existuje fada informacnich systému a je potieba dbat na celkovou
architekturu, integrovatelnost a rozsititelnost ¢i nadstavby existujicich systému.
Z toho vyplyva, ze je dulezité premyslet globalné pfi navrhu a implementaci
jakéhokoliv softwarového produktu ¢i komponentu. V ramci této diplomové praci
jsem se zabyval navrhem feseni pro korekci lékarskych textu.

Problematika lékarskych informaé¢nich systému je velmi rozsitena a komplexni.
V tomto projektu jsem se podilel na praci s vyzkumnym tymem MRE KIV[]
Ukolem bylo automaticky korigovat nebo opravovat medicinské odborné terminy
a lékaiské texty v ¢eském jazyce do takového tvaru, ve kterém by jim po prvnim
precteni porozuméli nejen lékaii specialisté, ale i napiiklad ambulantni lékafi,
akreditovani Ceskou Lékaiskou Komorou. Tento projekt slouzi jako podklad k
integraci pro aktualni systém bézici ve FN Plzen ve formé komponentu pro korekei
lékarskych text.

S pokrokem Internetu a modernych technologii narustaji pocet dokumentu v
elektronické podobé a potteby dolovani znalosti z nich. Metody, zabyvajici se klasi-
fikaci dokumentt, souhrnné nazyvame metody pro dolovani ¢i dobyvani znalosti
z dat. Metody kategorizace jsou zalozeny na principech pravdépodobnosti, umélé
inteligence ¢i rozhodovacich stromech atd. Tyto metody vyuzivaji hlavné pozitivni
vzorky.

Vysledkem této préace je aplikace pro automatickou korekci medicinskych semi-
strukturovanych dat. Na zakladé podrobného porovnavani jednotlivych algoritmu
umélé inteligence bylo vybrano nékolik vhodnych a optimalnich metod pro rychlou
a maximalné bezchybnou korekci medicinskych textu. V zavéru této prace je vidét

porovnavani a zhodnoceni dosazenych vysledku.

IMRE KIV - Medical Research and Education Information Systems:
http://mre.kiv.zcu.cz soucast Katedry Informatiky a Vypocetni techniky v Plzni
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2 Analyza problému

Zadéani vzniklo na popud vyzkumné skupiny MRE KIV a Fakultni Nemoc-
nice Plzen. Pfi pomalém a manudlnim opravovani lékarskych textu dochézelo ke
stagnaci efektivity vyzkumnych aktivit. To bylo hlavnim duvodem tohoto pro-
jektu a naprogramovaného feseni, kde se kladl hlavni duraz na plnou automatizaci
pii korekci 1ékarskych zprav. Duvodem automatického dataminingu je vyuziti
naslednych vysledku tohoto feSeni pro dalsi zpracovani a text-mining analyzu
medicinskych textu ze strany vyzkumného tymu. Jinymi slovy tento projekt slouzi
jako podpurny systém pro korekce medicinskych textu.

Hlavnim problémem byl oprava zkracenych lékarskych textu a medicinskych
slov v lékarskych zpravach do neuniverzalnich a nékdy nepochopitelnych tvaru.
Jednalo se o agregace lékaiskych zprav z vice zdroju (nemocnic a lékarskych
stanic), kde bylo potteba, na zdkladé téchto zprav pracovat s informacemi o pacien-
tovi dal v ramci vyzkumu. Jelikoz se jednd o odborné texty, zabyvajici se lidském
zdravim je jistota a presnost vysledku kriticka. Toto je hlavni duvod a dulezitost
konzervativni korekce téchto medicinskych textiu. Pod pojmem konzervativni lze
rozumeét, ze v tomto projektu neni velky prostor pro inovace a experimentdalni
odzkou$eni ruznych metodik dataminingu, protoze se klade duraz na pfesnost a
uplnost vysledkii.

Obecnym problémem této textové analyzy jsou neexistujici standardy v latiné
a obzvlast v ¢eském jazyce, které by lékaii mohli pouzivat a fidit se jimi jako
oficidlni psani zkratek danych lékarskych terminu. Existuje slovnik medicinskych
abreviatur, ale samotné zkratky v ceském jazyce mohou nabyvat mnohdy zcela
jiny vyznam, v zavislosti na kontextu, ve kterém jsou pouzité. Proto je potieba

tyto zkratky zkorigovat ¢i rozepsat do puvodniho tvaru.



Cilem této prace byl textova analyza lékarskych pojmu v 1ékaiskych zpravach,
nikoli samotna oprava textu jako soucast oboru strojové uceni pro praci s prirozenou
feci. Jinymi slovy v tomto projektu se neklade duraz na lemmatizaciﬂ ¢1 CeStinu
samotnou, ale pouze na korekci medicinskych textu a zprav ve tvaru takovém, ve
kterém by porozumél kazdy jiny 1éka¥, pracujici na dzemi CR, akreditovan Ceskou
lékarskou komorou. Nasledné po provedeni analyzy byly data predzpracované a
odfiltrované. Piipravou dat zabralo zhruba 50% ¢asu v tomto projektu. Posléze
byly tyto data pripravené pro pouziti do ostrého odskouseni v bézici aplikaci nad
vybranych algoritmech.

Nejduleziteéjsi ¢ast diplomové praci je zpracovani nestukturovanych a semistruk-
turovanych dat. Dale pii samotné analyze bylo zjisténo, ze poskytnuty dataset je
rozmanity a obsahuje velké mnozstvi ruznorodych zkratek jak z pohledu lexikalni
semantiky ¢eského jazyka, tak z pohledu latinského jazyka pro medicinské terminy.
Nicméné kombinace ¢eskych a latinskych zkratek komplikuje celkovy smysl a ko-
rekce textu. Za timto ucelem jsem se zaméril pfimarné na opravu medicinskych
zkratek ve spolupraci s odbornikem, ktery z pohledu strojového uceni mél roli
supervizora (ucitel). Ten se staral o porozumeéni zprav v daném kontextu.

Jako podstatnym krokem a vystupem analyzy bylo to, ze je dilezité nezacinat
velkém Fesenim hned ze zacdtku, ale postupné inkrementalnim zpusobem pridavat
dalsi funkcionality a vylepSovani trénovacich 1ékarskych dat, nad kterymi nasledné
testovat algoritmy. To se osvédéilo hned na zacatku tohoto projektu pti predzpraco-
vanim semistrukturovanych medicinskych dat a implementace proudu dat z uzivatel-

ského rozhrani do samotného algoritmu.

2Lemmatizace je proces, kdy je slovo pievedeno do zékladniho tvaru - tzv. lemma. Napiiklad
slovo ”pocitacich” je pfevedeno na slovo ”pocitac”. Umoziiuje lepSimu strojovému porozuméni
textu a pouziva se pro vyhledavani fulltextem



3 Soucasny stav

V ramci tohoto projektu byla poskytnutda anonymizovand mnozina realnych
lékarskych zprav, anamnéz a medicinskych textu, které byly vyuzity jako podklad
k realizaci tohoto projektu. Tato kapitola uvadi jednotlivé piipady typu zkratek,

které jsem mél za kol opravit ¢i rozepsat do zakladniho tvaru.

3.1 Popis dat

Vstupni data byla dodana Plzenskou fakultni nemocnici, konkrétné rentgenovym
oddélenfm. Jednalo se o anonymizovand data. Celkem 375 vzorki. Slo o vzorky
zpétné dohledatelné podle URI a ¢isté textové .csv soubory. Aby se jednalo o kval-
itni porovnani ruznych metod dataminingu byly pouzity stejné vzorky na vsSech

algoritmech. [6]

3.2 Klasické zkratky ukoncené teckou

Lékarské terminy potiebujici korekci mohou byt v ruzném tvaru. Jde priméarné

o klasické zkratky ukoncené teckou, napiiklad:

1. ”Na mozku je patrna hyperdenzita v pocatecnim tseku a. cerebri media
vlevo”
Kde zkratka “a.“ znamena arteria. V rozepsaném tvaru:
”Na mozku je patrna hyperdenzita v po¢atecnim tseku cerebri media

vlevo”

2. 7 Alterace perfiznich parametru v povodi ACM dx. s pouze drobnym jadrem
v bilé hmoté.” = ” Alterace perfiznich parametru v povodi ACM s

pouze drobnym jadrem v bilé hmoté.”

10



Tyto zkratky bylo potieba rucéné dodefinovat ve vSech moznych podobéch,
které muzou nabyvat. Napiiklad zkratka a. by mohla byt pouzita také jako ar.,
art., arter., artr., Aa., A. apod. Pro efektivnéjsi natrenovani modelu byly zkratky
tohoto typu definovany a sepisovany ru¢né s pouzitim stejného kontextu, za pomoci
kterého lze dedukovat téz stejny vyznam. Tim jsem se snazil dosdhnout tplnost

modelu slov.

3.3 Abreviatury

Jedna se téz o abreviatury, jako naptiklad:
"CTAG:
Odstupy krénich tepen z oblouku aorty jsou volné, v oblasti jugula jsou patrny
dislokaén{ zmény pii zvétsené S7 a uzlovité strumé vychézejici z dol. pélu levého
laloku, ktera zasahuje mirné retrosternalné. Oboustranné jsou patrny pomérné
masivni kalcifikace v platech v oblasti vétveni ACC, neni vSak patrna vyznamnéjsi

stenoza. Intrakranidlné typické usporadani fecisté s embolem v M1 tiseku pravos-
tranné ACM.”
Kde:

e CTAG znamena ,
e S7 je ,

e ACC je 5

e MI je ,

o ACM je
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3.4 Slozitéjsi zkratky

Dalsi komplikovanéjsi ptripady jsou neobvyklé zkratky, kombinace velkych a
malych pismen, nékolik tecek mezi pismeny nebo v nejhorsim ptipadé, kdyz autor
lékatské zpravy zapomene piidat tecku ke zkratce, pak lze pomérné slozité naucit

algoritmus na danou zkratku. Priklady:
1. 7 Aa. vertebrales volné. = vertebrales volné”

2. 7vys. provedeno po apl. KL i. v. dvoufazové

= provedeno po aplikaci dvoufazove”

3. 7CT mozku nativné: Vyjadiend ischemie levého F, T a P laloku, bez zn.
krvéaceni. Diskr. tlak. zmény na F roh levé postr. komory, stfed. struktury
bez lateralizace. Prosaknuti mékkych poktyvek hlavy vpravo TP a v obl.
pravé tvare.
postkontrastné
CT perfuze:

Vypadek perfuze s minimalni penumbrou FTP vlevo, zachovan pruhovity

okrsek perfuze okolo centralniho sulcu vlevo.”

Na ptikladu 3 vidime ukézka medicinské zkratky stejného typu ve 2 neuni-
verzalnich podob. Jednak lze vyjadrit ischemie laloku rozdélené pomoci popisujicich
pismen F - Frontalni, T - Temporalni, P - Parietdlni nebo je to mozné vyjadrit
primo zkratkou F'TP. Tento piiklad je komplikovany v tom, ze ne vzdy lze konkrétné
klasifikovat danou zkratku v zavislosti na jejim pouziti. Lékaf by mohl nékdy
potiebovat popsat v lékaiské zpravé jednu z nich vicekrat a timto se narusuje
moznost naucit algoritmus na presnou korekci. Nicméné pii nalezeni sloucené a

zkracené verze FTP klasifikaéni algoritmus zvlada rozhodovani ispésné.
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3.5 Dalsi typy zkratek

Dalsi typy zkratek obsahuji napiiklad ¢islice:

1. 7Uzavér ACM dx v urovni A1/MI1. Aplazie P1 sin - plni se cestou zadni
komunikanty.bez dalsich patol. zmén Willisova okruhu.” = " Uzavér
v urovni A1/M1. Aplazie P1 sin - plni se cestou zadni

komunikanty. Bez dalsich zmén Willisova okruhu.”

2. "MR panve a hornich stehen: nativné a postkontrastné, 3T, sekvence T2

TSE, T2 TIRM, T1 TSE FS, a postkontrastné T1 TSE +FS”

Tyto zkratky jsou specifické pro rentgenologické oddéleni a vyzaduji poro-
zuméni odbornikem z rentgenologického oddéleni, ktery je se zkratky tykajici
se specifickych zdkroku pfi provadéni rentgenové vySetfeni sezndmeny a

zkusSeny.

3.6 Problémy medicinskych dat

Na zakladé piikladech dat v predchozich kapitolach lze odvodit, ze problematika
medicinskych dat je pomérné komplexni a nejednoznacéna. Obecné je mozné data
rozdeélit do dvou dil¢ich skupin podproblému - heterogenita dat a pravni problémy

dat

3.6.1 Heterogenita

Zakladnim problémem medicinskych dat je nejednotny format a slozeni dat
pri zpracovani lékarskych zprav a jejich ukladédni do ruznch struktur - relacnich
¢ NoSQL databazi. Dostupné data byly dodény v .csv formatu po anonymizaci,
nicméné ukladani a transformace skuteénych neanonymizovanych dat muze mit

ruznou formu a podobu. To je hlavnim problémem pii jakékoliv dalsi zpracovani

13



dat takovéhoto typu. Jako dalsi vlastnost lze zduraznit problém BigDataEL neboli

flexibilné narustajici objem dat. Znamé vlastnosti jsou tzv. 4V:

e volume (objem) Objem dat narusté exponencialné.

e velocity (rychlost) Objevuji se tlohy vyzadujici okamzité zpracovani velkého
objemu prubézné vznikajicich dat. Vhodnym piikladem muze byt zpracovani

dat produkovanych kamerou.

e variety (ruznorodost, variabilnost) Kromé obvyklych strukturovanych dat
jde o ulohy pro zpracovani nestrukturovanych textu, ale i ruznych typu mul-

timedidlnich dat.

e veracity (vérohodnost) Nejistd vérohodnost dat v dusledku jejich nekonzis-
tence, neuplnosti, nejasnosti a podobné. Vhodnym piikladem mohou byt

udaje cerpané z komunikace na socialnich sitich.

3.6.2 Etnické nebo pravni problémy

7 pohledu vlastnictvi lze Tict, ze je dulezité mit na védomi, ze medicinské
data se tykaji osobnich informaci jednotlivych pacientu. Jinymi slovy se bavime o
privatni a duverihodnd data registrovanych pacientu. Jedna-li se o privatni data,
pak je tieba, s ukladanim a transformaci ¢i transport dat, zachazet velice opatrné
a Tidit se specifickymi zdkony a pravidel, stanovené v pravnich vnitrostatnich a
mezinarodnich pramenech prav, jako naptiklad zakony a normy tykajici se ochrané

osobnych udaju pacientu.

3firma Gartner za big data oznacuje soubory dat, jejichz velikost je mimo schopnosti zachy-
covat, spravovat a zpracovavat data bézné pouzivanymi softwarovymi prostiedky v rozumném
Case.
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4 Zpracovani a priprava dat
4.1 Semistrukturovana data

Semistrukturovand data jsou definovana jako data, ktera jsou neusporadand ¢i
neuplnd, jejich struktura se muze ménit, dokonce nepredikovatelnym zpusobem.

Semi-strukturovand data je forma strukturovanych tidaju, které nejsou v souladu
s forméalni strukturou datovych modeltu spojenych s relacni databdzi nebo jinych
forem datovych tabulek, ale presto obsahuji znacky nebo jiné oddélujici sémantické
prvky a utvari hierarchii v rdmci dat. Z tohoto duvodu, jsou také znamé jako
samopopisujici se struktury dat. [1] [4]

V semi-strukturovanych datech, subjekty patiici do stejné tiidy muzou mit
ruzné atributy, i kdyz jsou seskupeny, dale poradi atributi neni dulezité.

Semi-strukturovana data stale castéji narustaji. S ptrichodem internetu full-
textové dokumenty a databdze uz nejsou jedinou formou udaju. Ruzné aplikace

potiebuji zdroj pro vyménu informaci. [I]
e Vyhody: [1] [4]

— Nenli tieba se starat o objektové-relaéni nesoulad entit, misto toho se
mohou serializovat objekty pomoci lehkych knihoven.

— Podpora vnorenych nebo hierarchickych dat.

— Podpora seznamu objektu.
e Nevyhody: [I] [4]

— Tradi¢ni relacni datovy model ma oproti semistrukturovanym datim

popularni jazyk dotazu SQL.

— Nestabilita dat bez integritnich omezeni.
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4.2 Priprava dat

Ke zpracovani textu zprav byl pouzit externi program pro ptripravu kontextu k
jednotlivym zkratkam, tak aby algoritmy byly natrénované v potfebném mnozstvi
a kvalité dat. Program pro zpracovani kontexti a predpiipravu dat byl urceny
l1ékati, ktery lékarské zpravy opravoval a program automaticky opravené zpravy
rovnou ukladél do trénovaciho datasetu. Tyto datasety byly nésledné pouzité pro
trenovani jednotlivych zkratek pti celkové opravé LZ. Pti zpracovani textu a prace

s programem pomohl muj bratr MUDr. Boyko Kamburov.

Nalezena zkratka:

neklidnd nemocna, -je maoZné provést pouze nativné MNa mozku je patrna hyperdenzita v poddteénim Gseku a. cerebri media vievo, vievo se
objevuje jif smazani hranic mezi bazalnimi ganglii a okolni bilou hmotou a mirna difuzni hypointenzita v periventrikularni bilé hmoté. Kromé
téchto éerstvich zmén jsou patrné staré postmalatické zmény tempordiné a parietookcipitainé vievo. Oboustranné jsou patné vicedetné
vaskuldrni mikroléze v centrum semiovale bilat. Nejsou zndmky nitrolebnino krvdceni. skelet kalvy orientaéné niniltr. Z dv é r: Znamky
hyperakutni ischemie v povodi ACM vlevo, staré postmalatickéé zmény T,P a O vlevo, vaskulami mikroléze v centrum semiovale bilat.

Prosim, vyberte pofadovanou akci:

| Piidat | | lgnorovat | | Pieskodit zpravu | | Generovat a ukongit |

Obrazek 1: Ukazka rozhrani programu pro predzpracovani dat

Program prochézi jednotlivé zkratky a lékai ma moznost je programoveé rozep-
sat a automaticky ulozit do pozadovaného tvaru pro spravné natrenovani vuci
kontextu dané zkratky. Program byl vyvinut jinym studentem FAV KIV (Bc. Pe-
trem Zakem), spolupracujicf nad vyzkumem MRE jako podklad k této praci. Tento
program vyftesil automatizaci a rychlejsi zpracovani, ale ne uplnost rozepsanych
zkratek. Za timto ucelem jsem po osobnich schuzkach s lékarem vzdy doplnoval

trénovaci data a kontroloval jejich spravnost rucné.

16



4.3 Manualni priprava

K ptipraveni trénovacich mnozin do velké miry napomohla spoluprace redlného
lékate. Pred samotnym pouziti datamining algoritmu, bylo potfeba porozumét
problematice medicinskych textu a celkové konkrétnim lékarskym zpravam. Za
timto tcelem MUDr. Boyko Kamburov mél za kol také 1ékarské texty manualné
projit a precit. Celkova ¢asova narocnost vysla na 3-4 tydny prubézné praci, kdy
peclivé a postupné byly lékarské zpravy analyzované a opravované rucneé.

V dusledku bylo zjisténo, ze v zavislosti na specializaci konkrétniho lékare,
ktery lékarskou zpravu napsal, pak lze tvrdit, ze kazdy jiny specialista v tomto
oboru by mél této zprave jednoznacné porozumeét téz. Tim lze odvodit to, ze ap-
likace mé diplomové prace ma slouzit jako ndpomocny néstroj pro rozepisovani
lékatrskych zprav do podoby, do které by jim mohl porozumét i lékar, ktery neni
specialista v daném oboru, ve kterém jsou lékarské zpravy. Klasicky se muze jednat
o medicinské texty v semistrukturovaném forméatu z rentgenologického oddélent,

radiologického oddéleni ¢i jiného zdravotnického pracoviste.

4 Interpretation 5

3 Data mining Evaluation

2.

Transformation
1. Preprocessing
Selection ==== ?
—=== Knowledge
Patterns/
Models

. — Transformed
data

- .
— Preprocessed

data

Data

Obrazek 2: Ukéazka procesu predzpracovani dat za ucely dataminingu

Tato ¢ast diplomové prace slouzi jako zachytny bod pro dalsi zpracovani jaké-
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koliv automatizovaného programu. Bylo zjisténo, Ze ne kazdy specialista umi
porozumét konkrétnim lékarskym textum se specifickym zaméreni. Tim je tikol
o to tézsi a zavisly na trénovacim korpusu dat.

Na obrazku [2| je vidét celkovy proces dobyvani znalosti z dostupnych dat v
ramci diplomové préci. V prvnim kroku (Selection) se data z ruznych zdroju
vybirala do tzv. target data, neboli smysluplnd a vhodnda data pro ucely medi-
cinskych textu. Jednalo se o tzv. ¢isténi dat. V dalsim kroku ¢.2 (Preprocessing)
byly tyto data predzpracovand a transformovand do standardizované podoby. V
ramci tohoto projektu se zde nachézel proces rucni a manudlni korekce 1ékaiskych
zkratek, které byly rozepisované ve dvou krocich. Prvni za pomoci automatizo-
vaného programu popsany v predchozi kapitole a druhy proces, zabyvajici se rucni
korekce redlnym lékarem. V kroku ¢.3 (Transformation) byly pfipravené data
prevedené znovu do elektronické podoby a snadno transformované do vhodného
datového modelu. Zde jsem pouzil datovy sklad jako ulozisté dat pro tucely
otestovani celkového konceptu. V kroku ¢.4 (Datamining) byly aplikované algo-
ritmy data-miningu nad predzpracovanymi daty a byly vytvoreny tzv. vzory (pat-
terns), kterymi se algoritmus fidil pfi svém rozhodovani. V kroku ¢.5 (Evaluation)
se nasledovné algoritmus rozhodoval sém a vyhodnocoval celkové vysledky medi-
cinskych dat. Na zakladé téchto modelu bylo umoznéno samotné dobyvani znalosti
z dat. Jinymi slovy vystupem byly opravené lékaiské zpravy. Tyto medicinské
texty byly v iteracnim cyklu postupné opravovany a prochazely kroky ¢. 4 a
¢.5 inkrementalné na zakladé jiz natrénovaného korpusu dat v datovém skladu,
pouzity pro ucely tohoto projektu.

Nejnéarocnéjsi ¢ast projektu byla faze ¢. 1 a ¢.2, tykajici se samotném pred-
zpracovani a c¢isténi dat. Posléze dalsim dulezitym krokem bylo zvolit vhodny

optimélni algoritmus, ktery by fungoval stabilné nad dostupnymi daty.
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5 Uloha kategorizace textu

Pro 1cely této diplomové prace jsem analyzoval a zabyval se problematikou
kategorizace textu do konkrétnich trid. Uloha automatické korekce medicinskych
semistrukturovanych dat jsem determinoval na klasifikacni ilohu.

Kategorizace (klasikace) textu je tuloha, kterd medicinské zkratce (dokumentu)
ptitazuje jednu nebo vice z predem danych tématickych kategorii(tfid). Slovem
ttidu lze rozumeét jako rozepsanou lékarskou zkratku. Modul vykonéavajici klasi-
fikaci se nazyva klasifikator. Klasifikaci tvoti dvé faze- trénovaci a klasifikacni. V
prubéhu trénovaci faze (uceni) klasifikdtor analyzuje mnozinu lékatskych zkratek
(dokumentu), u kterych zndme jejich zafazeni do kategorii, a ziskdva z ni urcité
informace, napfiklad vztah vSech slov, obsazenych v textu ke kategoriim (rozep-
sanym zkratkdm). Zafazeni téchto dokumentu do kategorii provadi expert. V
pripadé tohoto projektu medicinské texty byly algoritmem trénované realnym
lékarem MUDr. Boykem Kamburovem. Klasifikdtor je na zdkladé ziskanych in-
formaci ucitelem(lékarem) schopen vykonat v klasifikacni fazi vlastni klasifikaci,
samostatné a uméle rozhodovat. Zname-li, do kterych kategorii klasifikované doku-
menty patii, muzeme spocitat hodnoceni klasifikatoru. [5]

Klasifikace medicinskych textu lze rozdélit do nékolik krok:

1. Lékai manudlné zarazoval ur¢ity pocet dokumentu (trénovaci data) do stano-

venych kategorii (rozepsanych zkratek)

2. Provadélo se automatické natrénovani klasifikatoru podle vybraného algo-
ritmu. Klasicky se jednalo naptiklad o vypocet cetnosti slov pro konkrétni

kategorii i vypoctu pravdépodobnosti

3. Po vytvoreni modelu bylo mozné kvalitu modelu zhodnotit na testovacich

datech
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Zpusob, jakym klasifikdtor vytvari trénovaci model, ukladda a pouziva infor-
mace, je zavisly na konkrétni dataminingové metodé kategorizace. Pro ucely této
prace jsem pouzil nékolik metod. Kapitola 7 uvadi pouzité metody klasifikace

medicinského textu.

4"“{‘;;:;\$ q
IV indikétor
~—> EXTRAKCE : tridy e
: 1 PRizNAKU ¥
:v: TRANSFOR-
~—=> MACE

0 data (méritel- 0 obraz r ‘
né veﬁiéiny) objektu w = d(x

Obrazek 3: Ukézka tvorby klasifikatoru na zakladé extrakce ptiznaku z trénovacich
dat. Funkce d(x, q) je tzv. rozhodovaci pravidlo, které za pomoci nastaveni q
rozhoduje samostatné do které tiidy zaradi vzorek. [2]

5.1 Lexikalni analyza medicinskych textu

Lexikalni analyza je prvni nutny, nikoli postacujici krok pii indexaci El Stara se
o nalezeni hranic mezi slovy ve vstupnich datech. Klicovym problémem lexikalni
analyzy je stanoveni oddélovacu slov. V pripadé lékarskych textu nejvétsim pro-
blémem je urceni zkratek ke korekci. Velmi ¢asto se stava, ze zkratky jsou umistény

na konci véty a jsou ukonceny teckou.[7]

4Indexace je proces vyjadieni obsahu dokumentu pomoci prvkii selekéniho jazyka, obvykle s
cilem umoznit zpétné vyhledavani
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Klasicky se jako oddélovace slov voli interpunkéni znaménka, mezery a znaky
konce fadku. Mezi oddélovace je dale mozné zapocitat dalsi nepismenné znaky.
U nékterych symbolu vsak nastava dilema, zda je povazovat za oddélovace slov ¢i
nikoli, pfipadné za jakych okolnosti tak mame ¢init. U medicinskych zkratek
obvlast. Interpunkéni znaménka zpusobuji problémy vétsinou v medicinskych
zpravach, kde se vyskytuji jako soucdst jmen (napi. MR péanve a hornich ste-
hen: nativné a postkontrastné, 3T, sekvence T2 TSE, T2 TIRM v trovni A1/MI,
T1 TSE FS, a postkontrastné T'1 TSE +FS). Navic slova se spojovniky vyvolavaji
dalsi otazky - ma-li byt slovo se spojovnikem povazovano za slovo jediné nebo
rozdéleno na slova samostatna, ¢i zda spojovnik neoznacuje jen déleni slov na
konci tadku.

Zejména v medicinskych textech se objevuji problémy s intepretaci cislic —
ve vétsiné piipadu sice netvoii samostatna slova, mohou se vsak vyskytovat jako
soucast identifikujicich slov, které mohou mit velky vliv na konecny vysledek klasi-
fikace . Obvyklym feSenim byva respektovat pouze ta slova s ¢islicemi, ktera ¢islici
nezacinaji. Dalsim problémem muze byt vyskyt spojovmiku — obvykle jej chapeme
jako oddélovac¢ ruznych slov, prestoze nékdy muze byt soucasti nazvi , nebo jen
indikuje déleni slova na konci fadku. [§] [7]

Dalsim problémem muze byt rozlisovani velkych a malych pismen. V praxi
feSeni tohoto problému spoc¢iva v prevodu vSech pismen na stejnou velikost. To
ovSem nepredstavuje problém s anglickym textem, nicméné v ptipadé ceStiny je
potieba vénovat pozornost zpusobu kédovéni. [7]

Nejvétsim problémem lekarskych textu a medicinskych dat byly nekorektné
zapsana slova a zkratky, které nebyly ukonceny interpuknci. Takové zkratky lze
velmi snadno splést se spojovnikem, ¢arkou nebo piinejhorsim tplné ignorovat pri

predzpracovanim.
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5.2 Nevyznamné slova

V procesu indexace byva vhodné odstranit ze vstupnich dat slova, jez maji
zpravidla pouze gramaticky vyznam a nenesou zadnou informacni hodnotu pro
ucely klasifikace. Seznam takovych slov se oznacuje jako slovnik nevyznamovych
slov (tzv. stop-list nebo stop words E[) Slovnik nevyznamovych slov muzeme
vytvafret rucné nebo pouzitim frekvenéniho slovniku, jenz obsahuje urcité procento
nejcastéji se vyskytujicich slov (tj. slova, objevujici se ve vétsiné zpracovavanych
dokumentt ). Vyhodnd strategie spoc¢iva ve spojeni obou zpusobu — vyjdeme
z automaticky vytvoreného frekvencéniho slovniku, ze kterého néktera slova ode-
bereme a zefektivnime rozhodovéani klasifikdtoru lékarskych zprav. Ignorovani
nevyznamovych slov nejen urychluje zpracovani a snizuje pamétové naroky. Celkem

tato slova tvori zhruba 20% textu a vysledky jsou presnéjsi. [7]

Instance Reprezentace v Bag of Words

zmén vE. kinkingu na ACC sin. a ACI dx. ( zde aZ hraniéni

vyznamnosti), intrakranialné rekanalizace ACM dx., nalez na
rekanalizace 2
nalez beze zmén. Zavér: | pfes rekanalizaci ACM dex. do slo k rekanalizaci 1
vyjadfeni nekrotickych zmé&n v rozsahu patrném jiz pfi bifurkaci 1
ischemické 1
embolu v bifurkaci ACC dx. a rekanalizace M1 dx. Vyjadiené intrakranialné 1

ischemicke loZisko centralni oblasti vpravo s mirnymi
expanzivnimi zménami.

Obrazek 4: Priiklad tvorby bag of words po filtraci nepotiebnych slov v modelu
obsahujici trénovaci instance lékafskych zprav z rentgenologii FN Plzen

5Jako stopslova se pii poéitacovém zpracovani pfirozeného jazyka oznacuji slova, kterd se v
daném jazyce vyskytuji ¢asto, ale nenesou zadnou vyznamovou informaci, maji zpravidla pouze
syntakticky vyznam. Typicky se jednd o spojky, predlozky atd. Jsou téz oznacovany jako
negativni slovnik.
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6 Datamining
6.1 Teorie

Datamining (Ziskdavéni znalosti z databazi nebo KDD - Knowledge Discovery
in Databases) [0], interdisciplindrni podoblast pocitacové védy, [10], je vypocetni
proces objevovani vzoru ve velkych datovych sadach, zahrnujici metody na pomezi
umélé inteligence, strojového uceni, statistiky a databazovych systému.[10] Celko-
vym cilem procesu dolovani dat je ziskat informace z datovych sadach a trans-
formovat je do srozumitelné struktury pro dalsi pouziti. Zahrnuje také aspekty
databazi a spravu dat, predzpracovani dat, model tuvahy, zhodnoceni metrik,
slozitost uvahy, vizualizace atd. Pouzivaji se techniky jako rozhodovaci stromy;,
asociacni pravidla, regresni, logisticka analyza, neuronové sité ¢i shlukova analyza
(clustering) pro segmentaci skupin podle spoleénych vlastnosti.

Existuje obecny postup kroku vSech datamining metodologii:

1. Inicializa¢ni — formulace tlohy a porozuméni problému. Casto automatické

vyhledavani znalosti nelze provadét zcela naslepo.

2. Datovy — vyhledani a ptiprava dat pro analyzu. Statistické algoritmy potiebuji
data pripravena v urcité podobé, proto neni mozné pouzit primo surovych

semistrukturovanych dat z operacnich databazi.

3. Analyticky — hledani informace v datech, vytvareni statistickych modelu.
Nejcastéji pouzivanymi metodami vsak jsou logisticka regrese s automat-

ickym vybérem proménnych, rozhodovaci stromy a neuronové sité.

4. Aplikacni — zjisténé poznatky a modely je tfeba uvést do praxe, napiiklad

korekce 1ékaiskych zkratek.

5. Rizeny — je tieba zajistit zpétnou vazbu (jak efektivni byl model) a v pifpadé
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dlouhodobé nasazovanych modelu i kontrolovat, zda model prilis nezestarl a

zachovava si svoji efektivitu.

6.2 Datamining v mediciné

Jak jsem jiz zminoval v kapitole [3.6] nejvétsim problémem je samotné pied-
zpracovani dat, zahrnujici filtrace, transformace a ¢isténi dat od nestrukturované a
semistrukturované podoby do jasné uréené podoby, vhodné pro trénovani datamin-
ing algoritmu. Posléze lze analyzovat dosazené vysledky a hledat vhodné korelace
a uvahy pro zhodnoceni. Zaznamy pacientu se skladaji z klinickych, laboratornich
parametri, vysledku jednotlivych vySetfeni, které jsou specifické pro ruzna odveétvi

a specializace. Tyto data maji vétsinou nasledujici vlastnosti:

e Netuplnost: Chybi hodnoty atributu, chybi nékteré atributy zajmu nebo ob-

sahuji pouze souhrnné data
e Sum: Obsahuji chyby nebo odlehlé hodnoty
e Nekonzistentni: Obsahuji rozpory v kédech nebo nazvech
e Temporalni: Parametry chronickych onemocnéni v case

Neexistuji-li kvalitni ddaje, lze tvrdit,ze neexistuji nybrz kvalitni vysledky. Da-
tovy sklad pro dolovani medicinskych dat potfebuje duslednou integraci kvalitnich
tdaju. Resenim je vytvofeni rozsdhlého slovniku pojmi, jednotného rozhrani pro
integrace vice datovych zdroju a predavani elektronickych zdznamu o pacientech
na urovni mezi jednotlivymi nemocnicemi celosvétové. Je dale potieba porozumeéni
tzv. Medical Domain, neboli v IT je nedostatek lidi se znalostni domény v oboru

mediciny.
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7 Vybér datamining algoritmu

Tato sekce popisuje vybér jednotlivych algoritmi API WEKA pro klasifikaci
medicinského textu. Algoritmy byly pouzité z vyvojaiské knihovny tohoto data-
miningového nastroje. Bylo potfeba se s jejich implementaci velmi podrobné

seznamit.

7.1 Naivni bayes
7.1.1 Teoretické zaklady

Samotny algoritmus, ktery jsem vybral ve své praci se zaklada na klasické
bayesové vété, ktera je zalozena na pravdépodobnostnim vzorecku, kterym se po
celou dobu algoritmus 1idi a rozhoduje, v zavislosti na pravdépodobnosti vyskytu
danych slov, zda zaradi do konkrétni kategorii danou lékaiskou zkratku (resp.
testovaci vzorek). Pravdépodobnostni vzorecek vypada takto:

P(doclk)P(k)

P(k|doc) = Pldod) (1)

Kde k£ € K je rozepsana lékarska zkratka z mmnoziny vSech moznych kategorii
do které lze zaradit danou nalezenou neopravenou zkratku a doc je samotnd
zkratka, kterou potiebujeme Kklasifikovat. Pravdépodobnost hypotézy k € K,
podminéna pozorovanim medicinské zkratky doc lze tedy vyjadrit jako pomeér
pravdépodobnosti, ze lékarskd zkratka doc patii do dané kategorie k (rozepsand
zkratka), krat apriorni pravdépodobnost kategorie k, vuéi evidenci, coz je apriorni
pravdépodobnost trénovacich dat (rozepsanych zkratek). Jinymi slovy algorit-
mus je naivni ve svém pristupu, tim zZe spoléha na to, ze v zavislosti na hod-
noté pravdépodobnostniho vyskytu v trénovacim modelu bude zkratka v testovaci
mnoziné patfit do konkrétni kategorie k (konkrétni rozepsand zkratka). Jinak

feceno, algoritmus spoléhd na to, Ze existuje rovnomérnd distribuce. [11] [12]
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7.1.2 Naivni Bayes a klasifikace textt

Algoritmus Naivni Bayes je velmi rozsiteny mezi klasifika¢nimi algoritmy pro
praci s textem. Je to jeden z nejpouzivanéjsich a nejefektivnéjsich algoritmu stro-
jového uceni pro praci s textem. Praxe ukazuje, ze algoritmus pracuje skvéle jak
s malym tak i s velkym mnozstvim trénovacich dat. Toto bylo osvédéeno v ramci
této diplomové praci. Dulezité vSak je kvalitni natrénovani modelu. Ohodnoceni

pak bude prokazovat mnohem méné chyb.

7.1.3 Naivni Bayes Multinomial

Vylepseni puvodniho algoritmu Naivni Bayes, kterého jsem pouzil ve své praci
zejména z duvodu, ze jsem potieboval jemnéjsi vysledky, je algoritmus Multi-
nomialni Naivni Bayes. Ten se lisi oproti puvodnimu pouze v tom, Ze pouziva
Multinomcké rozdéleni. Klasicky Naivni Bayes pouziva rovnomérné rozdéleni. [11]

[12] [13]

7.1.4 Detailni priklad

Podivejme se na detaily, jakym zptusobem Multinomialni Bayes klasifikuje své
vzorky do odpovidajicich tiid. Za prvé je potfeba nadefinovat apriorni pravde-
podobnost dané tiidy[12):

PR = F 2

Kde Nc je pocet vzorku trénovaciho modelu, popisujicich tfidu k a N je pocet
vsech vzorku trénovaci mnoziny. Vezmeme-li trénovaci dataset pro rozepsanou

medicinskou zkratku ”dextra”:
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@relation ’dx’

Q@attribute text string
Q@attribute class {dx, dex, dextra, ?}

Q@data

’zm&n v&. kinkingu na ACC sin. a ACI dx. ( zde aZ hraniZni vjznamnosti), intrakranidln& rekanalizace ACM dx., ndlez na’,dextra

’nédlez beze zmé&n. Zavér: I pfes rekanalizaci ACM dex. do 5lo k vyjadfeni nekrotickjch zm&n v rozsahu patrném jiz pfi’,dextra

’embolu v bifurkaci ACC dx. a rekanalizace M1 dx. Vyjadfené ischemické loZisko centrdlni oblasti vpravo s mirnymi expanzivnimi zmé&nami.’,dextra

Obrazek 5: Ukdazka trénovacich dat ve formatu .arff

pak nase apriorni znalost P(k) pro rozepsanou zkratku dextra je P('dextra’) =

3 —

5 = L. Model je minimalné natrenovany ruznymi zkratkami stejného typu. S ohle-

dem na to, ze v trénovacim modelu mam tiidu ’?’, ke které nepatii zadny trénovaci
vzorek, tak tyto pravdépodobnosti algoritmus prepocitava a pritazuje tzv. m-
odhad ttidy ’?’. Proto v celkovém vysledku je tato vysledna pravdépodobnost o
néco malo mensi. Poté se vypocitavaji jednotlivé podminéné pravdépodobnosti.
Pro kazdé slovo trénovaci mnoziny se vypocte podminéna pravdépodobnost s jakou

muze patfit do dané tiidy. Existuje na to nésledujici vzorecek [12] :

count(doc, k) + 1

P(doclk) =
(doclF) count(k) + |V|

(3)

Kde P(doc|k) udavé pravdépodobnost dat, za podminky, ze patii do tiidy k.
Pocita se to snadno a to tak, ze count(doc, k) vyjadiuje ¢etnost slov testovaciho
vzorku, obsazené v trénovaci mnoziné. Z duvodu normalizace se pricita jednicka.
Ve jmenovateli count(k) je pocet vsech slov, tykajicich se nasi konkrétni t¥idy k
(rozepsand lékafska zkratka dextra). |V je tzv. vocabulary neboli slovnik vsech
slov trénovaci mnoziny (zndmo také jako bag of words - ukazka na strané . Ve
vysledku, napiiklad podle obrdzku [6|na strané [28] je podminéna pravdépodobnost

lékarské zkratky ’dx’ pattici do tiidy 'dextra’ néasledujici:

ount(doc, k) +1  4+1 5
P(d|destra) = <2 0(’+)|;| - 57157 = 0 = 0,04385
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@relation "dx'
@attribute text string
@attribute class {dx,dex,dextra,?}

(@data
'zmén v&. kinkingu na ACC sin. a ACl dx. ( zde aZ hraniéni vyznamnosti), intrakranidlné rekanalizace

ACM dx., ndlez na', dextra

'nalez beze zmén. Zavér: | pfes rekanalizaci ACM dex. do $lo k vyjadieni nekrotickych zmén v

rozsahu patrném jiZ pfi', dextra

'embolu v bifurkaci ACC dx. a rekanalizace M1 dx. Vyj ddfené ischemické loZisko centrdlni oblasti
vpravo s mirnymi expanzivnimi zménami.', dextra

Obrazek 6: Ukazka vypoctu cetnosti trénovactho modelu

Pocet vSech slov tiidy dextra je celkem 57. Pocet zkratek ’dx’ jsou presné 4.
Pocet vsech slov trénovaci mnoziny (bag of words) je téz 57, protoze tato mnozina

je specificka pro tento projekt a neobsahuje dalsi tiidy.

7.1.5 Optimalni vylepSeni algoritmu

7. duvodu pouziti knihovny WEKA, bylo potieba seznamit se podrobnéji s
implementaci pouzivaného algoritmu tohoto open-source produktu. Byly zjistény
malé zmény v algoritmu, oproti klasickému uc¢ebnicovému vzorecku. Weka pouziva
normalizaci za pomoci logaritmovani a odlogaritmovani jednotlivych pravdépodob-
nosti. Domnivam se, ze diivod této implementace je rychlost ve zpracovani vysledki.

Normalizace vypadé takto:

P(k|doc) = % (4)

Kde W = ello9@)=log®)) - Argument x je tedy P(doc|k), coz uz vime, ze je celkova
podminéna pravdépodobnost daného testovaciho vzorku, patiici do konkrétni tridy
k a y je vzdy maximalni hodnotou ze vSech vypoctenych x. V podstaté hodnota W
se vzdy rovna 1 v nejlepsim ptipadé, kdy je nejveétsi pravdépodobnost, ze zkratka
patii do kategorie k. Pravda je takovd, Ze z normalizace vyplyva, Ze e’=1. Jinymi

slovy, je-li hodnota W < 1, tak bude v kazdém pripadé mensi pravdépodobnost,
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ze patii do této kategorie. Je-li W = 1 je nejlepsi pravdépodobnost, ze patii do
dané kategorie. Ovsem k jinym vysledkuim je mozno se dopracovat v zavislosti na
apriornich znalosti P(k), coz muze byt zpusobeno specifickym natrénovéanim dat.
Napiiklad v trénovaci mnoziné bude vice rozepsanych zkratek v kategorii arteria
cerebri media pro zkratku ”a.”, tim algoritmus bude spise sméfovat numericky k
tridé arteria cerebri media v pripadech kdy bude vahat kterou tiidu vybrat nebo

jsou-li si pravdépodobnosti velmi blizké.

7.2 SMO
7.2.1 Vznik

SMO (zkratka ze Sequential Minimal Optimization) je algoritmus pro feseni
problému kvadratického programovani (QP), ktery vznikd pii trénovani algoritmu
SVM (Support Vector Machines). Byl vynalezen Johnem Plattem v roce 1998 ve
spolecnosti Microsoft Research. SMO je Siroce pouzivan pro trénovani SVM a je
implementovan popularni knihovnou LIBSVM. Zvetejnéni algoritmu SMO v roce

1998 vyvolal hodné vzruseni v komunité SVM vyvojaiu, protoze diive dostupné

vvvvvvvvvv

7.2.2 Optimalizacni problém SVM

Uvazujme podle bindrni klasifikace problému s datovymi sady (x1, v1),...,(Zn,
Yn), kde x je vstupni vektor a y; € (-1, 1) je bindrni ndzev odpovidajici k nému.
Jemné rozpéti SVM je natrénovano k reseni problému kvadratického programovéni,

kde je problém vyjadien ve tvaru:

mgxz o — % Z Z vy K (23, 75) g0, (5)
i—1

i=1 j=1
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kde plati:

0<o<C, proi=12,...,n,

z”: yic; = 0
=1

kde C je SVM hyperparameter a K(z;, x;) je funkce jadra, oba doddvané
wzivatelem. Proménné «; jsou Lagrangeovy multiplikdtory. [15] [16] [18]

support Lo o O °
vector support o
A\ - -~ vector
s o o

C KN _optimalnf ©
0.8 L . g " nadrovina
~.'\.\ \ ‘f\.\l\o O
[~ 0.6 N | .
e o . 3 © maximéin(®
[ ]
] o8 ©o
0.4 . O support
(] -'ecl:tor
028 e o oiQ
0,0 *% O ¢

Obrazek 7: Rozhodovaci hranice (nadrovina) a stanoveni podpurnych vektoru [17]

Optimalni linedrni oddélovaé se v algoritmu support vector machines hleda po-

moci metody kvadratického programovani. Zde je jista obdoba s hledanim max-

VVVVVV
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je skutecnost, ze téchto podpurnych vektoru je obvykle mnohem méné nez da-
tovych bodu, takze efektivni pocet parametru definujicich optimalni oddélovac je

pak mnohem mensi nez N.

7.2.3 Algoritmus SMO

SMO je iterativni algoritmus pro feSeni problému optimalizace popsany vyse.
SMO rozdéluje tento problém do série nejmensich moznych diléich problému, které
jsou pak tesitelné analyticky. Vzhledem k linedrnimu omezeni rovnosti, kterd
zahrnuje Lagrangeové multiplikatory «;, nejjednodussi mozny problém se tyka
dvou takovychto multiplikatoriu. Poté, pro libovolné dva multiplikdtory aq a ao,

pak plati:
0<ay,ap <C,

y10q + Yo = K

a takto zredukovany problém lze vytesSit analyticky. Je potfeba najit minimum
jednorozmeérné kvadratické funkce. K je negativni soucet rovnice, ktery v kazdé

iteraci klesa.

Algoritmus probiha nésledujicim zpusobem [I§]:

1. Nalezne Lagrangeovy multiplikatory aq, které porusuji Karush Kuhn Tucker-

ovo, KKTﬁ podminky pro optimaliza¢ni tlohy.

2. Vybere si druhy nasobitel ay a optimalizuje dvojici (v, as).

SKKT podminky jsou nutné podminky pro hleddni optimélniho feseni tlohy nelinedrniho
programovani, za predpokladu, ze i nékteré dalsi podminky jsou splnény. Je to zobecnéni metody
Lagrangeovych multiplikdtori na omezujici podminky neobsahujici rovnost (muze tedy obsahovat
nerovnosti)
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3. Opakuje kroky 1 a 2, dokud nedokonverguje.

4. Kdyz vsechny ndsobky Lagrange splnuji podminky KKT (v rdmci tolerance
uzivatelem definované), problém je vytesen. Ackoli tento algoritmus zarucené
vzdy dokonverguje, se pouzivaji heuristiky pro vybér paru multiplikatoru tak,

aby se urychlil postup celého algoritmu.
V nejhorsim piipadé dosahuje asymptotyckou slozitost O(n?).

7.3 J48

J48 je open source Java implementace C4.5 algoritmu, generujici rozhodovaci
strom. C4.5 stavi rozhodovaci stromy z trénovacich dat stejnym zpusobem jako al-
goritmus ID3[} pomoci metody informaéni entropie. Je vylepseny o tzv. ”pruning”
(profezavani stromu) a optimalizovany proti preuceni (over-fitting). Trénovaci
data jsou vyjadfena mnozinou S = sy, so, ... jiz klasifikovanych vzorku. Kazdy
vzorek s; se sklddd z n-rozmérného vektoru (z1;, T2, ..., Tn,;i), kde x predstavuji
atributy nebo vlastnosti vzorku, jakoz i jako tiidu, v niz s; spadé. [19]

V kazdém uzlu stromu, C4.5 vybira atribut, ktery nejicinnéji rozdéluje trénovaci
sadu vzorku do podskupin posilujicich jednu nebo durhou tiidu. Kritériem rozdéleni
(profezavani stromu) je normalizovand informace zisku (rozdil entropie). Atribut
s nejvyssim normalizovanym informac¢nim ziskem je vybran do role rozhodujiciho.

C4.5 algoritmus se pak opakuje na poduzlech.

7.3.1 Rozdéleni C4.5

Tento algoritmus mé nékolik zakladnich pripadu. [21]

“ID3 - Iterative Dichotomiser 3 je algoritmus generujici rozhodovaci strom, vynalezeny Rossem
Quinlanem
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1.

Vsechny vzorky v seznamu patii do stejné tiidy. Kdyz toto nastane, algo-
ritmus vytvari listovy uzel, ktery pii rozhodovani klasifikuje texty vzdy do
stejné tridy.

Z4dny z atributi nepfinasi zadny informacni zisk. V tomto pifpade, C4.5
vytvari rozhodovaci uzel abstraktné vys od kofene a pouziva ocekavanou

hodnotu tiidy.

Nalezne ttidu se kterou se nesetkal. Opét plati, ze C4.5 vytvaii rozhodovaci

uzel vyse stromu pomoci ocekdvané hodnoty.

7.3.2 Priklad fungovani algoritmu

V pseudokdédu, obecny algoritmus pro vytvareni rozhodovacich stromu funguje

nésledovne: [19] [20]

1.

Kontroluje pro zakladni pripady
Pro kazdy atribut a

(a) Vypocte jednotlivé informaéni zisky

(b) Vyhleda normalizovany podil ziskané informace z profezani stromu v a

. Necht ay.; atribut je nejlepsi normalizovany informaéni zisk

. Vytvoii rozhodovaci uzel, ktery rozdéluje v apes

Opakuje na poduzlech ziskanych rozdélenim v apeq, posléze pridava tyto uzly

jako potomky uzlu

Ukéazka vygenerovaného stromu pro rozhodovani zda pacientka ma rakovinu

prsou, na zakladé nékolik atributu, které nejucinnéji rozdéluji trénovaci sadu na

podskupiny lze vidét v pifloze A, na obrazku[22] Jedna se o atributy velikost uzlu,

velikost nédoru ¢i poloha uzlu (nahote, dole atd.). [26]
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7.4 1Bk

Algoritmus IBk implementuje metodu k-nejblizsich sousedu. Ve strojovém
uceni, algoritmus k-nejblizsich sousedu (nebo k-NN v krétkosti, zkracené z k-
Nearest Neighbours) spadé mezi neparametrickd| metody klasifikace. [23]

P1i k-NN klasifikaci, vystupem je ptislusna tiida. Vstupni vzorek je klasifikovan
na zakladé hlasovani svych sousedu. Testovaci vzorek je pritazovan k prislusné
Pokud k = 1, pak je vzorek pfitazen tiidé jediného nejblizsiho souseda.

K-NN je typ uceni, zalozené na instancichﬂ, nebo téz lazy metoda(lind), kde
funkce je aproximovana pouze lokalné, a vSechny vypocty jsou odlozeny az do
samotné klasifikace. K-NN algoritmus patii mezi nejjednodussi ze vSech algoritmu
strojového uceni. [23] [22] [24]

Nedostatkem algoritmu k-NN je to, ze je citlivy na lokalni strukturu dat. Algo-
ritmus nema nic spoleéného s algoritmem k-means, ktery je dalsi popularni metoda

strojového uceni.

7.4.1 Princip

Existuje nékolik moznosti vybéru nejblizsich sousedu. Zakladni metriky ap-

likované v algoritmu kNN jsou popsané nize v tabulce [1 [24]

8Neparametrické metody klasifikace - tyto metody jsou zalozeny na podstatné slabgich
pfedpokladech nez metody parametrické, nebot u nich nepfedpokldddme znalost tvaru
pravdépodobnostnich charakteristik tiid

9Uéen{ zalozené na instancich - buduje hypotézy pifmo z trénovacich instanci. Jinymi slovy,
slozitost hypotézy muze rust exponencidlné s pribyvajicimi daty, v nejhor§im piipadé, hypotéza
je seznam n trénovacich vzorka. Vypocetni slozitost klasifikace jedné nové instance je O(n).
Jednou z vyhod, které tato metoda m4 oproti jinym metoddm strojového uceni je jeji schopnost
prizpusobit sviij model na dosud nespatiend data.
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Pro ucely korekce 1ékatskych zprav jsem si postacil se zakladnim nastavenim to-
hoto algoritmu. Pouzival jsem euklidovskou vzdalenost mezi jednotlivymi sousedy.
Duvodem je malé mnozstvi trénovacich dat, tim i celkova asymptoticka slozitost

algoritmu nepfesahovala O(n).

Metrika Matematické vyjadieni
Euklidovské vzdalenost d(z;, ;) = \/ S (an(x) — ap(z)))?
Hammingova (Manhattan) | d(z;, z;) = /> on; lar(@;) — ar(z;)]
vzdalenost
prekryti (overlap) d(xi,xj) => 1 (1= 0(ar(z;), ar(x5)))
kosinova metrika d(z;, x;) = = ZT:l(ar(Ii)’afb(m)

VI (ar(@)).ar (@) o0, (ar(@i),ar (i)

Tabulka 1: Metriky pro nalezeni k nejblizsich sousedu

M e A
- \\
- ~
4 ~
. H .
4 N
4 N
’ \
’ \
/ \
! \
H B .
! \
1 1
! 1
! i
! 1

Obréazek 8: Priklad k-NN Kklasifikace. ZkusSebni vzorek (zeleny kruh), by mély
byt klasifikovdny bud do prvni tifdy modrymi ¢tvercemi nebo do druhé tifdy
¢ervenych trojihelniku. Je-li k = 3 (plnd ¢dra kruhu) je pfifazen k druhé tiidy,
protoze jsou k dispozici 2 trojuhelniky a pouze 1 ¢tverec uvniti vnitiniho kruhu.
Je-li k = 5 (pferusovand ¢dra kruhu) je pfifazena prvni tiidy (3 ¢tverce vs. 2
trojtihelniky uvniti vnéjstho kruhu).[24]
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7.4.2 Priklady pouziti

S narustajicim mnozstvim trénovacich dat, nartsta téz chybovost nebo ne-
presnost tohoto algoritmu. Nejlepsi volba k zélezi na datech. Obecné plati, ze vyssi
hodnoty k snizuji rozptyl pii klasifikaci [wiki], ale zpusobuji méné zietelné hranice
mezi tfidami. Vhodné velké k muze byt zvolené ruznymi heuristickymi technikami.
Presnost k-NN algoritmu muze byt vazné snizena pritomnosti hluénych nebo irele-

vantnich piiznaku (klasicky nepottebna slova, spojky apod.).[23] [22]

e 1-NN - Zjistime vzdalenosti vSech prvku trénovaci mnoziny od neznamého
prvku. Vybereme dany prvek trénovaci mnoziny, ktery je nejblize a neznamy

prvek klasifikujeme do stejné tridy.

e 3-NN - Kolem neznamého prvku vytvorime hyperkouli, ktera obsahuje prave
tii nejblizsi prvky trénovaci mnoziny. Neznamy prvek klasifikujeme do té

tridy, ktera je v hyperkouli zastoupena nejvétsim poc¢tem prvki.

e k-NN - Pii pouziti metod k-NN pro £ > 1 je velmi dulezitéa volba k. Pro
dvé tiidy volime k vzdy liché (kvili jednoznaénosti rozhodovéni) pro vice

tfid mohou nastat situace, kdy nelze jednoznacné rozhodnout.

|ékar'ské zkratky /

tfida Arteria tfida Aorta

Obrazek 9: Piiklad k-NN klasifikace 1ékarskych zkratek
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8 Implementace reseni
8.1 Volba vyvojového prostiedi

Pro splnéni tcelu prace bylo nutné nejprve najit vhodny nastroj a to takovy,
ktery bude splnovat dvé hlavni kritéria. Prvni z nich byla implementace v jazyce
Java, dalsim pak, aby byl nastroj open source. Na internetu existuje fada nastroju
a knihoven pro vyvoj aplikaci umélé inteligence. Duvod pouziti tohoto nastroje
jsou jeho obsahlost, pokrocilost a optimalizovanost. Podle tady prﬁzkumﬁF_G] na
internetu je jeden z nejlepsich, momentalné, open-source dataminingového pro-
duktu. Déle se mi pti programovani s touto knihovnou dobte pracovalo a za pul

roku jsem se naucil pomérné dobte s ni pracovat.

8.2 WEKA API

WEKA (zkratka z Waikato Environment for Knowledge Analysis) je prostiedi
pro analyzu znalosti. Obsahuje balik programt strojového uceni napsany v Jave,
vyvinuty na University of Waikato, Novy Zéland. Weka je svobodny software
dostupny pod GNU licenci. Tyto dva ptredpoklady naplnuji cile této prace a to
byl divod, abych si vybral tuto knihovnu jako priméarni zdroj algoritmt. Knihovna
je open-source a to dodava velkou svobodu pfi praci s ni i jeji pripadné nadstavby

¢i editaci algoritmu. [25]

e Obsahuje nastroje pro predzpracovani dat, tfidéni, spojeni pravidel, regresi

a vizualizaci.

e Poskytuje moznost vyuziti svych algoritmu volanim z jiné aplikace.

10 http://www.predictiveanalyticstoday.com/top-15-free-data-mining-software/,

http://www.junauza.com/2010/11/free-data-mining-software.html
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Software Weka je dodavan ve dvou standardnich edicich, jsou to:
e Book

e Developer

8.2.1 Format vstupnich dat

Podporovany format, ve kterém jsou zpracovavana data je .arff. Na Stésti
framework nabizi fadu metod jak manipulovat s .arff soubory nebo konvertovat
data z jinych formatu (jako napi.: .csv, .json, .txt apod.) do formétu .arff.

Soubor definuje 2 hlavni ¢asti, se kterymi pracuje. Prvni ¢ast obsahuje hlavicku,
ve které definuje nazev relace a atributy, a druhé ¢ast je télo ve které se nachazi
samotnd data. V mém piipadé atributy jsou 2 typy - text a class (atribut text typu
string je textova hodnota, coz je samotny text daného clanku a atribut class je jeji
tfida, nebo-li kategorie ke které patii z n moznych). Takto strukturovand data jsou
zpracovavana vnitiné, za pomoci specidlnich metod frameworku. Ukézka formétu
trénovacich dat po transformaci do formatu arff je mozné vidét na obrazku [ na
strané 27 Kéd psany ve formdtu ARFF je case-insensitive, nerozlisuje mezi ve-
likosti pismen (napf. prikazy @relation a @QRELATION jsou stejné). Déale mezery
mezi klicovymi slovy a mezi jednotlivymi hodnotami jsou nevyznamné. [25]

Popis pouzitych atributi

e String
Atributy String umoznuji vytvareni atributt, které obsahuji libovolné tex-
tové hodnoty. To je velmi uziteéné v text-miningl| aplikaci. Je vnitiné
reprezentovan jako ¢iselnd hodnota(vektor), proto je potieba pouzit filtr pro

manipulaci fetézce (napt.: StringToWordVectorFilter). Atributy String jsou

HText-mining je védecks disciplina na pomezi dolovéni z dat, strojového uéeni a poéitacové
lingvistiky. Vyviji se predevsim s potiebou automatického zpracovani ohromného mnozstvi in-
formaci dostupnych v podobé volného textu.
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deklarovany takto:
ATTRIBUTE zkratka string

e Nominalni atributy
Nominalni hodnoty jsou definované jako jmenné specifikace seznamu moznych

hodnot.
< nominal — namel >, < nominal — name2 >, < nominal — name3 >, ...

Atribut typu nominal pak muze nabyvat pouze jedné z uvedenych hodnot.
Prikladem muze byt atribut dx obsahujici tfi nominalni hodnoty reprezen-
tujici medicinskou zkratku:

@attribute class dx,dex,dextra

Atribut timto definuje mozné klasifikacni tridy, které lékaiskd zkratka muze
nabyvat. Pripadné to muzou byt klasifikacni tiidy, které maji vyznam

vystupni predikce.

8.2.2 Datova cast

Datova c¢éast formatu ARFF slouzi k definovani jednotlivych hodnot atributu
deklarovanych v hlavicce, jinymi slovy k uklddani konkrétnich dat pro jednotlivé
hlavickové informace. Datova ¢ast se deklaruje @Qdata na novou radku. Chybéjici
hodnoty zapisujeme pomoci znaku ?. Kazdd radka reprezentuje jednotlivou in-
stanci trénovacich dat. Kterd datova hodnota patii ke konkrétnimu atributu se
pozna podle potradi datovych hodnot. Zalezi tedy na potfadi hodnot a také na
dodrzeni jejich poctu, ktery musi byt shodny s poctem atributi v hlaviéce. Pokud
mame 3 atributy, pak kazda instance musi obsahovat tfi hodnoty. Za posledni

hodnotou v instanci se jiz ¢drka nezapisuje.[25]
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8.3 Rozvrzeni aplikace

Tato podkapitola popisuje jednotivé baliky a zpusob navrzeni aplikace. Im-
plementace je abstraktni a znovupouzitelnd. Jinymi slovy pfi programovani jsem
premyslel globalné a navrhoval aplikace, tak aby zpracovavala pouzité algoritmy
stejnym zpusobem a nebylo tfeba ménit nic, kromé vybéru samotného algoritmu.

Metody pro trénovani a klasifikace dat jsou izolované, robustni a znovupouzitelné.

8.4 Ulozeni trénovacich dat

Trénovaci data byla ukladdana do databaze pro jednodussi prace a lepsi prenos
v ptipadu migrace na jiny systém. V prvnim konceptu této diplomové prace byla
data ukldddna a testovédna v datovém skladu ve formé SaaS [ sluzby v cloudu od
IBM Bluemix[rj Sluzba pouzivana pro testovani toho projektu nabizela IBM BLU
Acceleration in-memory [[7] ukladani dat. To piinaselo naprosto skvélou rychlost
ve zpracovani vysledkiu. Rela¢ni model byl jednoduchy a snadno-ptenesitelny do
jinych rela¢nich databézi. Stejné tak aplikace byla navrzena, tim zpusobem, aby

stacilo prepsat JDBC Bpfipojeni k databézi a mohla se pouzivat i s jinou datab&zi.

8.4.1 Struktura databaze

Na nasledujicich obrazcich je vidét navrzena struktura navrzené schéma data-
baze a ukézka vzorovych trénovacich dat v databdzi, pouzivané pii opravovani

zkratek v aplikaci.

128aa8 - Software as a Service

13IBM Bluemix - Platform as a Service Cloud Provider IBM pro vyvoj webovych aplikaci v
cloudu

in-memory - sloupcové uklddani dat, namisto klasického fddkové

15JDBC - Java Database Connectivity
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ID [INTEGER]  ZKRATKA [VARCHAR(50 OCTETS)]

1 a

2 a

3 arter.
4 arter.
5 bazal.
6 bilat.
7 bilat.
8 dg.

9 dif.
10 dif.
1 dx.
12 dx.
13 dx.
14 hl.
15 iw.
16 v
17 Kl
18 kl.
19 later.
20 loz.
21 lymf.
22 lymf.

Obrazek 10: Ukazka uklddani trénovacich dat medicinskych textu pro

lékarskych zkratek

TRAINING_SENTENCE [VARCHAR(200 OCTETS)]

kvys. z 9.4.2010. Rozsahla malacie v celém povodi a. cerebri med. sin. , ...
IC hemarhagie. Perfiize mozkova. Nekrotické okrsky v povodi a. cerebri ..
mm (min. 22 mm) v{¢i okolnimu parenchymu hyperdenznf v arter. fazi (...
i ostatni loZiska, kterd jsou dobfe diferencovatelna jen v arter. fazi. Jinak.
loZisko lateralné od front. rohu pravé postr. komory v bazal. gangliich v...

§ife do 20 mm, vlevo v.s. stopa tekutiny. Bilat. dor sobasélné pruhovité n...

ACM dx,, nalez na bazilarnim povodi v¢. ACP bilat. s e nemént. CT plic a...

mm o nizkych denzitach do 20 HU v dif. dg. nekroticka meta ¢i cysta. Po...
15 mm o nizkych denzitach do 20 HU v dif. dg. nekrotickd meta ¢i cysta....

3 cm, dif. dg kontrakce. Kligky v levém epig. ne jsou dostatecné napInén.
zmeén vc. kinkingu na ACC sin. a ACl dx. ( zde aZ hranicni vyznamnosti), i.
nélez beze zmén, Zavér. | pies rekanalizaci ACM dx. do 3lo k vyjadfen( n..
embolu v bifurkaci ACC dx. a rekanalizace M1 dx. Vyj adfené ischemick.
patol. vzhledu do vel. 24 mm. Sir3f plicnice (hl. vétv e 3ife kolem 28 mm...
neménf. CT plic a mediastina s kl. iv. Tu e xpanze vpravo centralné nad

‘tepen a mozku: Provedeno po podani kontrastni |atky iv. | ntrakraniging...

bilat. se neméni. CT plic a mediastina s k. i.v. Tu expanze vpravo centra.

cirkular. zesflené (6,5mm), bez napadnéjstho sycenf kl.. Term. Usek ilea v...

velikosti. Neménna nekréza po RFA v pravém laloku jater. Je dna z vyse

V S6 v tésné blizkosti porty hypodenzni ostfe ohrani¢ené loZ. vel. 15 x 1...
dutinach. Na krku vievo laterainé od 3titné ZI. lymf. uzli na vel
av pravém plic. hilu zmnozené a zvétéené lymf. uzli ny patol. vzhledu d.

153 18 m..

VYZNAM [VARCHAR(100 OCTETS)]
arteria

arteria
arteriaini
arteriaini’
bazalnich
bilaterainé
bilateralné
diagnéza
diferencialni
diferencialni
dextra

dextra

dextra

hlavni
intravenozné
intravenozné
kontrastni |atky
kontrastnich latek
lateralni
loZisko
lymfaticka
lymfatické

ID [INTEGER] ACCRONYM [VARCHAR(50 OCTETS)] TRAINING_SENTENCE [VARCHAR(200 OCTETS)] MEANING [VARCHAR(100 OCTETS)]

CTAG

AG
T
T
T
ACM
KL
ACC
ACE

P T Y ST )

=}

Obrazek 11: Ukéazka ukladani trénovacich dat medicinskych texti pro

lékarskych abreviatur

8.4.2 Prace s databazi

CT AG: vy, po bolu kl.. Po zklidnéni nemocné ...
CT AG katotid a intrakranialniho Fecisté:
CT mozku bez kl. iv. Krvaceni neprokazano, m...
CT AG wy3. po bolu k. Pa zklidnéni nemacné s...
CT perfuze provedeno po podani kontrastu iv....
Kratky uzavér ¢i t8sna stenoza na 2 perifernic...
Provedeno po aplikaci KL intravenozné ve dvo...
V bifurkaci ACC bilat jen drobné kalcifikace, b...
ACETaké bifurkace obou ACC a odstupy ACl a ...

ACC

poéitacova tomograficka angiogr...
angiografie

pocitacova tomograficka
potitacova tomografickd
pocitacova tomograficka

arteria cerebri media

kontrastni latky

arteria carotis externa

korekce

korekce

Celkovy koncept byl navrzen tak, aby podporoval nejpouzivanéjsi databédze na

trhu. Uvazoval jsem nad znovupouzitelnosti kédu a migraci dat z ruznych databazi

pri programovani. Zpracovani dataminingovych metod a volani dat z databazi

bylo testovano nad IBM DB2 s optimalizaci pro sloupcové vyheldavani, MySQL

5.6.20, PostgreSQL 9.3. Dale jsem v piilozeném zdrojovém kodu pripravil kon-

figuracni soubory pro ptipad pouziti projektu s MSSQL Server, SQLITE3, Oracle,

HSQL databazemi. Rychlost zpracovani vysledku se lisi vybranou technologii a

nastavenim transakcéniho vykonu, zpracovavajictho dotazy k databazi. Lze tvrdit,

ze jako nejnarocnéjsi operace je casté dotazovani na databdazi pti nalezeni lékarské
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zkratky ke korekci. Ukazka jednoduchého dotazu pro nauceni klasifikator:
SELECT * FROM VYZNAM WHERE ZKRATKA = ’a.’;

Déle v prilozeném CD lze nalézt DDIE skripty pro trénovaci data, véetné samotnych

trénovacich dat, pripravené pro redlné pouziti a nasazeni do ostrého provozu.

InstanceQuery query = new InstanceQuery ();
File props = new File(vcapServices.getPropsPath());
query .setCustomPropsFile (props);
query .setDatabaseURL (vcapServices. getUrl ());
query .setUsername (vcapServices . getUser ());
query .setPassword (vcapServices . getPassword ());
String trainingQuery =

"SELECT % FROM VYZNAM WHERE ZKRATKA = ""+zkratka+""";

Objekt InstanceQuery pievadi vysledky SQL dotazu rovnou na instance dat,

kterymi nasledné natahne do paméti a umoznuje snadnéjsi préci.

query .connectToDatabase ();

Instances train;

// Retrieve the query from the DataWarehouse
query .setQuery (trainingQuery );

train = query.retrievelnstances ();
train.setClassIndex (train.numAttributes() — 1);
query . disconnectFromDatabase ();

if (train.size () = 0){

train = null;

IDDL - Data Definition Langugage
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Dalsi sekvence kédu znazornuje posilani predpripraveného SQL dotazu a pomoci
metody query.retrievelnstances(); uskuteénény dotaz vraci data pfimo do tvaru

Instance.

8.5 Balik cz.zcu.fav.kiv.mre.controllers

Balik obsahuje logickou ¢ast pro zpracovani pozadavku klienta na opravu texti.
Stara se o obsluhu pozadavku a volani pomocnych metod pro trénovani klasi-
fikdtoru, ten vola dalsi pomocné metody a nasledné serveru vraci opraveny text
ve formé http response odpovédi klientovi. Za tucelem regularizace trénovacich
dat a omezeni v preucenim trénovacich vzorku jsem pouzival reguldrni vyrazy,
které odchytavaly postacujici kontext kolem vyhledavanych zkratek. Na zdkladé
praktickych zkusenosti jsem pouzival kontext v rozmezi 5 slov pred a po nalezené
zkratce. Jednalo-li se o vice jak 10 slov se prvek preucil a nevykazovalo to dobré
vysledky, naopak nastavil-li jsem prili§ maly kontext nalezené zkratky, vysledky
znovu nebyly tak dobré. Tim jsem se dopracoval k optimalnéjsimu nastaveni kon-
textu, potiebny pro natrénovani dané zkratky, které model nasledné by pouzival

a rozhodoval sam.

8.5.1 Regularni vyrazy

String regex = " ((7: ["\\s]+\\s+) (0,5) ([\\w!0#$&escrzyaiéx]+
\\ . DN\\wle#$geserzyaié*x] +\\. | \\w!o#$&ascrzyaié*]+\\.) (7:\\s+["\\s]l+) (0,5))"
Pattern pattern = Pattern.compile( regex );

Tento zdanlivé na prvni pohled dost komplikovany regularni vyraz hraje klicovou
roli pii hledani zkratek pro zpracovani textu na webu. Vyraz prohledava vsechna
slova ukoncend teckou a rovnou ziskdva kontext kolem nich. Tim osetiuji rovnou
pii zpracovani dat nadbytecné informace a klasifikuji danou zkratku vuci svému

lokalnimu kontextu. Priiklad na odkaze https://regex101.com/r/aQ3zJ3/16 a
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také v pifloze A na obrézku [20] na strané [70]

8.5.2 Pseudokdd hledani zkratek v textu

Pattern pattern =
Pattern.compile (7 (slova_pred) zkratka (slova_po))”);
Matcher matchDot = pattern.matcher(textToCorrect);
while (matchDot. find ()) {
String tmp = matchDot.group (1);
//train model for particular acronym
boolean wellTrained =
trainModel (ac, vcapServices, matchDot.group(2));
if (wellTrained ){
//classify acronym
String correctedText = correctMedicalAcronym (ac, classify , tmp);
String correctedContext =
matchDot . group (1).replace (matchDot.group(2), correctedText );
correctedMedicalReport =

correctedMedicalReport.replace (tmp, correctedContext );

}

Prvni while cyklus pro kazkou nalezenou zkratku natrénuje model s daty z
databdze a ihned zklasifikuje(opravi) zkratku v ramci svého kontextu. Pfi oprave
medicinskych semistrukturovanych dat a lékaiskych textu je pouzit lokalni kon-
text zkratek. Tim se zamezuje rovnou nadbytecné natrénovani. Mira tispésnosti
klasifikace zalezi do velké miry na trénovacich datech. V ramci tohoto projektu na
poskytnutych datech funguje naprosto vynikajicim zpusobem pii zvolenych algo-

ritmech.
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Pattern patternACRR =
Pattern.compile (7 (slova_pred) abreviatura (slova_po))”);
Matcher matchAccr =
patternACRR . matcher (correctedMedicalReport );
while (matchAccr. find ()) {
String tmp = matchAccr.group (1);

//train model for particular abbreviature

boolean wellTrained = trainModel(ac, vcapServ, matchAccr.group(2));

if (wellTrained){

//classify the particular abbreviature

String correctedText = correctMedicalAcronym (ac, classify , tmp);
String correctedContext =

matchAccr.group (1).replace (matchAccr. group(2), correctedText );
correctedMedicalReport =

correctedMedicalReport.replace (tmp, correctedContext );

}

Druhy while cyklus pro kazkou nalezenou abreviaturu funguje stejnym zpusobem
- natrénuje model s daty z databdze a ihned zklasifikuje(opravi) lékaiskou abre-
viatiru v ramci svého kontextu. Rozdéleni do dvou cyklt je z duvodu piehlednosti,
jelikoz regularni vyraz by mohl byt prilis komplikovany a mohlo by dojit k chybam
a nenalezenym zkratkam. Tim lze na ¢isto vyhledat pouze abreviatury a ty
nasledné opravit. Cyklus je druhy v poradi, jelikoz obecné abreviatir je méné

v textu a jejich oprava je timto rychla.
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8.6 Balik cz.zcu.fav.kiv.mre.datamining

Balik datamining obsahuje ttidy pro zpracovani vstupnich dat a praci s frame-
workem WEKA. Musel jsem se naucit podrobné pracovat s objekty a metodami
nabizené touto knihovnou. Balik téz obsahuje ttidy pro predzpracovani dat a jejich
vyhodnoceni.

V tomto baliku jsou téz k nalezeni metody pro prevod slov na vektory String-
ToWordVector nebo filtrovani dat trénovaci mnoziny a nastaveni maximalného
poctu slov jako restrikci proti preuceni. Ptiklad pouziti algoritmu StringToWord-

Vector ve spojeni s medicinskymi daty lze nalézt v piiloze A, obrazek 21}

Je zde také implementovand dulezitd metoda jako removeUnknownWords()
pro vytvoreni tzv. bag of words EL popsand detailnéji v kapitole na strané
a extractTrainingDataAccronyms() pro ziskédni dat z databdze a pomoci
nich nésledné nakrmeni klasifikdtoru.

vvvvvv

jednotlivé zkratky popsané v kapitole na strané |44}

e buildClassifier() - vytvaii klasifikator pro danou zkratku na zékladé dat v

databazi. Jestlize neexistuji vhodnda data je zkratka ignorovana

e classify() - klasifikuje do spravné tiidy danou zkratku, jinymi slovy ji roze-
pisuje ¢i opravuje. V piipadé, Ze neni dostatek trénovacich dat, zkratku

ponechava.

1"BoW - model slov, udrzujici ¢etnost véech diilezitych slov trénovaciho modelu
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8.7 Balik cz.zcu.fav.kiv.mre.utils

Balik utils slouzi jako provozni obslouzeni metod ostatnich baliku. M4 primarni
ucel jako pomocny balik a hlavné se vyuziva pro napojeni k databazi a ziskani
connection object pro uspésné pripojeni k danému datovému zdroji obsahujici

trénovaci data a rozepsané lékarské zkratky.

8.8 Modely nasazeni

Ve své praci jsem uvazoval nad dvémi hlavnimi scenafi pouziti naprogramovaného
programu pro korekci textu realtime ve webovém prostiedi. Jednak jsem navrhnul
nejlepsi mozny zpusob integrace feseni mé diplomové prace do stavajiciho systému
Fakultni nemocnice v Plzni. Tato podkapitola popisuje jejich mozné nasazeni, po-

moci diagramu komponent.

Privatni systém tieti strany

Privatni systém FN Plzef hostovany napt. v cloudu ZEU
{I buildClassifier() E
- O Datamining korekce
Komponenta pro volani medicinskych textd
datamining metod classify() ’
DB trénovacich

DB FN dat medicinskych
Plzefi textl

Obrazek 12: Prvni scenar nasazeni systému pro korekce zkratek

Na prvnim obrazku je vidét nasazeni pomoci REST API pres firewall systému

FN Plzen. Stavajici systém nemocnice by se tim vyhnul spravovani podsystému
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pro korekei zkratek. Reseni vyzaduje opatfeni pro vytvoreni bezpeénostniho ko-
munikac¢niho kanalu, pripadné zmapovani endpointu pii generovani REST API,
pres autentizacni token a nastaveni prav uzivatelu, pristupujicich k vyvésenému

API z bepecnostnich duvodu.

Privatni systém FN Plzenh

B ] =l

Komponenta pro volani yuziva Datamining korekce
datamining metod medicinskych textd

DB FN
Plzed

H...______________...-P‘

Obrazek 13: Druhy scenar nasazeni systému pro korekce zkratek

V druhém scenari jsem uvazoval, ze balik tiid a dataminingovych metod by
mohl byt nasazen pifimo v stavajicim systému. Tim by se mohla vyuzit spolecna
databéze bézici pod firewallem FN Plzeii. Reseni usetif néklady, nicméné by mohlo
zpomalit cely vyvojovy proces z duvodu byrokratickych a legislativnich norem,
potfebnych pro nasazeni jakéhokoliv IT feSeni ve statni nemocnici. Stejné tak
udrzba by vyzadovala dalsi opravnéni a povoleni pristupu, jejichz ziskani by mohlo
stagnovat cely projekt.

Druhé teseni lze povazovat za nejvhodnéjsi z hlediska bezbec¢nosti dat a jejich
ukladani uvnitt stavajici IT infrastruktury nemocnici a ivahy ohledné osobnich

udaju pacientu
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9 Porovnavani dataminingovych metod

Vysledky simulace klasifikace medicinskych semistrukturovanych dat ¢i lékai-
skych zprav jsou rozdéleny do nékolika diléich polozek, pro snadnéjsi analyzu a
hodnoceni. V prvni ¢dsti, sprdvné i nespravné klasifikované instancd™| budou
rozdélené na ¢iselné a procentudlni hodnoty. Nésledné se zamérim na statisticky
Cohen’s Kappa koeficient, stfedni absolutni chyba a standardni kvadraticka chyba,
které budou také pouze ¢iselné hodnoty. Déle zhodnotim relativni absolutni chyby
a korenovy relativni ¢tvercové chyby v procentech. Vysledky simulace jsou uvedeny
v tabulkdch Bla[d] nize. Tabulka[3|shrnuje predevsim vysledky zalozené na presnosti
a Casu potfebné pro kazdou simulaci. Mezitim, tabulka 4| ukazuje vysledek na
zékladé chyby béhem simulace. Obrazky [14]a[15]jsou grafickd znédzornéni vysledky
simulace. [27] [2§]

9.1 Hodnotici kritéria

K ohodnoceni kvality natrénovanych modeli jsem pouzil matriky nabizené
pouzivaného frameworku pro analyzu klasifikdtoru. Pfi porovnavani byly vypo-

¢itavény nasledujici hodnoty[29]:

e Pramérna absolutni chyba (Mean Absolute Error) - Ve statistice,
tato hodnota (MAE) je veli¢ina pouzivana k méteni, jak blizko predikce nebo

predpovédi jsou k pripadnym skutecnym vysledkiim. Pocita se nasledovneé:

1< 1<
MAE:%Z|P1'—CL¢|:EZ|€¢|- (6)
=1 =1

Z nazvu lze vydedukovat, ze stfedni absolutni chyba je prumér absolutnich
chyb |e;| = |p; — ai|, kde p; je predikce a a; skutetnd hodnota. Priumérna ab-

solutni odchylka je obyc¢ejné mirou chybné predpovédi pro analyzu casovych

BInstance - vstupni data
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fad [Y] kde pojem ”priimérna absolutni chyba” je nékdy pouzivén k zdméné

s vice standardnimi definicemi stfedni absolutni odchylky.

e Stiedni kvadraticka odchylka - (Root mean square error, tzv. RMSE)
je ¢asto pouzivana mira rozdili mezi hodnotami predpovidaného modelu a
hodnotami skutecné pozorovanymi. RMSE pfredstavuje ukdzku smérodatné
odchylky rozdilu mezi predpokladanymi hodnotami a pozorovanymi hodno-

tami. Tento rozdil se nazyva rezidua. Poc¢ita se matematickym vzorcem:

RMSE = | =3 (pi — a:)’ = VMSE (1)

Kde MSE je Mean Squared Error (Stfedni kvadraticka chyba), p; je predikce
a a; je skutecnd aktualni hodnota. Hodnoty veliciny RMSE pro kazdy klasi-
fikator slouzi jako agregator chyb predikci v ¢ase. Je silné métitko, pouzivané
predevSim pro porovnavani jednotlivych algoritmu na zakladé namétrenych

chyb v modelu. http://www.saedsayad.com/model_evaluation_r.htm

e Relative Absolute Error - Relativni absolutni chyba je velmi podobné
relativni ¢tvercové chybé v tom, ze je relativni vzhledem k jednoduché pred-
povédi. V tomto pripadé odchylka je celkové absolutni chyba namisto celkové
¢tvercové chyby. To znamenad, ze relativni absolutni chyba se vypocitava
jako celkova absolutni chyba a normalizuje se vydélenim celkové absolutni
chyby jednoduché predpovédi. Matematicky, lze relativni absolutni chybu e;
vyjadrit:

" P a,
RAE = ¢; = Zz;l | P (}J’ (8)
Zi:l la; — al

19Casova fada struéné predstavuje soubor takovych pozorovéni z;, které jsou ziskdny
(naméfeny) ve specifickém case t. Déle muzeme rozliSovat tzv. stochastické a deterministické
¢asové fady nebo aditivni, multiplikativn{ a smiSené. [3]
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Kde P,; je hodnota pfedpoveédi i pro vzorek dat j (z n vzorku), a; je cilova

hodnota pro vzorek j a a je dano vzorcem:

T
i=1

Pro dokonalé vysledky, citatel musi byt roven 0 a e; = 0. Tim dosahneme
toho, Ze index e; se pohybuje v rozmezi od 0 az do nekonecna, kde 0 odpovida
idedlnému pripadu (dokonald presnost vysledku). V praxi se snazime tuto

hodnotu minimalizovat, ne vzdy je to mozné.

Root Relative Squared Error - koienova relativni ¢tvercova chyba
je relativni viéi tomu, co by bylo, kdyby byla pouzita jednoduchd predpovéd.
To znamena, ze relativni ¢tvercova chyba ziskava celkovou ¢tvercovou chybu
a normalizuje ji vydélenim celkové ctvercové chyby jednoduché predpovédi.
Tim, ziskdnim druhé odmocniny relativni ¢tvercové chyby snizuje chybu
do stejnych dimenz{ jako je samotnd jednoduchd predpovéd. Matematicky,

kotenova relativni ¢tvercova chyba e; se vyhodnocuje podle rovnice:

n 2
MME:q:¢ZTU% %)
>ie (a5 —a)

(10)

Kde P,; je hodnota pfedpovédi i pro vzorek dat j (z n vzorku), a; je cilova

hodnota pro vzorek j a a je dano vzorcem:

N
a:EE:MJ (11)
=1

Znovu pro dokonalé vysledky, ¢itatel musi byt roven 0 a e; = 0.
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9.2 Dalsi kriteria

Dalsi kriteria pouzivana k ohodnoceni tispésnosti klasifikace textu byly nasledujici

metriky:

e TP Rate: Mira pravdivych pozitiv (instance spravné klasifikované do dané

tridy) Priklad vypoctu:

e FP Rate: Mira falesnych pozitivnich (instance nespravné klasifikovand do

dané tiidy)

e Presnost: Presnost je podil instanci z dokumentu ziskanych, které jsou rele-

vantni pro informaé¢ni potreby uzivatele.

e Kappa koeficient Cohen je mira souhlasu v rozsahu hodnot 0-1.

P(A) - P(E)

R="%m

(12)

Kde P(A) je procentudlni soulad mezi realitou a klasifikdtorem, P(E) je
podil ndhodné shody. K=1 znamena plnou linearni zavislost velicin, K=0 je

zédnou linedrni zavislost.

Na zékladé téchto koeficientu 1ze hodnotit nejlépe spravné klasifikované /predi-
kované lékarské terminy a medicinské zkratky. Déle jsou tyto metriky vhodné i
pro urcovani Spatné klasifikovanych instanci. Tyto markery slouzi jako evaluace a
vytvorni tzv. hodnotici kriteria, poté co byl vytvoren vzor (pattern), kterym se
algoritmus 7idi a rozhoduje. Vyznam téchto parametru je dulezity pro datové ana-
lytici a v ramci tohoto projektu pro porovnani datamining algoritmt a nasledném

vybéru nejoptimalnéjsich z nich.
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9.3 Zhodnoceni vysledku
9.3.1 Jednotkové vysledky

Z poskytnutych datovych sad jsem zvolil ndhodné 20 ruznorodych vzorku (20
lékarskych textu), které jsem pouzil jako vstupni data na otestovani vysledné ap-
likaci. V nasledujici tabulce jsou jednotkové vysledky z pouzitych zprav, které jsem

v dalsich pokapitolach vyuzival jako agregovany zdroj k analyze a ohodnoceni.

Spravné klasifiko- Spatné klasifikované / | Doba odezvy (s.)
vané zkratky Nenalezené zkratky

NBM | SVM | j48 IBk | NBM | SVM | j48 IBk | NBM | SVM | j48 1Bk

LZ1 | % %9 % | % | ?s 3/4 3 |3 [068 [048 [ 045 ] 0.64

LZ2 | "1 510 | %10 | %10 | 10 Yo | %0 | Yo 023 025 [023]027

LZ3 | a5 | /25 | Fas | Bas | os Tas | a5 | Jas | 0.62 | 0.67 | 0.55 | 0.57

LZ4 | %s 5/¢ s 5/¢ 2/s /s /s /s 0.29 | 0.33 | 0.25 | 0.37

LZ5 | %19 1o | e | %o | "o | 1o | /10 | Y19 | 069 | 0.54 | 0.45 | 0.39

LZ6 | %10 /10 10 | %10 | %o 8/10 810 | %10 | 0.38 025 | 022 | 0.34

LZ7 | %29 | %29 | %29 | %29 | /oo | ¥/20 | /29 | ¥/29 | 0.51 0.66 | 0.62 | 0.43

LZ8 ®/10 ®/10 Y10 410 ®/10 °/10 /10 5/10 0.14 0.13 0.12 | 0.22

LZ9 | /i | s | s | s | Yis | %s | Tas | %18 | 027 ] 033 | 0.17 | 0.20

LZ10 | /17 | ¥ | Be | Bl | Yar Yo | Yir | Yir 1033 ] 034 | 0.19 | 0.22

LZ11 | s | /s | s | Yas | s %1 | 1s | /1s | 034 | 0.29 | 0.20 | 0.28
LZ12 | /20 | 20 | %20 | Y20 | 20 20 | %20 | %20 | 046 | 045 | 0.24 | 0.55
LZ13 16/18 14/18 15/18 16/18 2/18 4/18 3/18 2/18 037 044 032 037
LZ14 | /30 | 32 | /a0 | ¥/aa | Baa | /32 | Wae | a2 | 0.5 0.52 | 0.45 | 0.48
LZ15 10/28 10/28 8/28 8/28 18/28 18/28 20/28 20/28 032 032 025 038
LZ16 | *Yus | *Yas | *Yas | *Mas | *as | *Yas | *as | **/as | 036 | 0.37 | 0.28 | 0.55
LZ17 | /90 | /95 | 19/00 | /05 | %09 %22 | %22 | %22 | 0.36 | 0.37 | 0.39 | 0.55
LZ18 | /a5 | ¥/25 | o5 | Y25 | ¥as 825 | 25 | /25 | 0.45 | 0.52 | 0.48 | 0.48
LZ19 | Y40 | /a0 | a0 | a0 | /a0 | /a0 | /a0 | /a0 | 0.46 | 0.47 | 0.38 | 0.56
LZ20 | %/os | "oa | "You | Foa | Foa | Poa | oa | Poa | 047 | 05 0.52 | 0.48

Tabulka 2: Jednotkové vysledky klasifikace ndhodnych 20 1ékaiskych zprav

Kde:
LZ je Lékatrska zprava,
Spravné klasifikované zkratky = %, kde P je pocet spravné opravenych rele-
vantnich zkratek a N je pocet vSech skuteéné relevantnich zkratek

Spatné klasifikované zkratky = 1 — %,
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Doba odezvy je celkovy cas k realizace korekce dané LZ.

Tyto zpravy po automatické korekci programem byly prochazeny znovu lékarem
a kontrolovany, zda nenastala nékde kriticka chyba pfti klasifikaci, kterd by zménila
vyznam celé 1ékaiské zpravy. 7 vysledku tabulky [2] je patrné, ze u vsech algo-
ritmu je skoro ve vsech pripadech tspésnost vétsi nebo rovnd 50%. Jmenovatel
jednotlivych klasifikaci naznacuje pocet skutecnych lékarskych zkratek nalezené
odbornikem manudlni kontrolou. Citatel ukazuje skuteéné spravné klasifikované
medicinské zkratky ¢i nespavné klasifikované. Mezi nespravné klasifikovanymi
muzeme napiiklad tadit, Spatné klasifikované nebo ignorované zkratky, které pro-
gram nenalezl nebo nebyl doposud natrénovan a ponechal v puvodnim tvaru.

Na prvni pohled Ize odvodit to, ze skoro u vsech vzorku dat je Naivni Bayes
0 néco lepsi nez ostatni algoritmy. Optimalizovany SVM a Naivni Bayes Multi-
nomial vedou jednoznacné i presto, ze generované rozhodovaci stromy a metoda
nejblizsich sousedu maji velice podobné vysledky vuci ostatnim algoritmum. To
co je patrné, ale nejvice a také viditelné jsou casové odezvy. Jako nejrychlejsi ve

vsech pripadech jsou generované rozhodovaci stromy algoritmu J48.

9.3.2 Celkové vysledky

Tato podkapitola popisuje agregovand zhodnoceni jednotlivych algoritmu ze
zprav predchozi kapitoly, na zakladé kterych jsem dedukoval zavér této prace. V
nasledujicich tabulkach jsou vidét porovnavani algoritmu klasifikace medicinského
textu.

Prvni tabulka uvadi spravnost nebo-li spravné zarazené vzorky do tiid a doba
odezvy. K vysledkim jsem se dopracoval po simulaci 20ti 1ékarskych zprav z

dostupnych anonymizovanych dat, poskytnuté vyzkumnou skupiny MRE KIV ve
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spolupraci s FN Plzen.

Algoritmus Spravné klasifiko- | Spatné klasifiko- | Doba
vané (%) vané (%) odezvy(s)

NBM 59,2874% 40,7127% 0,4115

SMO 57,8070% 42.1930% 0,4115

J48 55,5471% 44,4529% 0,338

IBk 57,4700% 42.5300% 0,4165

Tabulka 3: Spravnost klasifikace textu

vvvvv

Na druhém misté je optimalizovany SVM algoritmus SMO, ktery pro klasifikaci

textu funguje s velmi dobrou presnosti, lisi se o mélo ve srovnani s NBM. Ostatni

algoritmy prokazuji ¢astecné dobré vysledky, ale také v porovnani pomérné dost

chyb. Nicméné nezanedbatelnou rychlost prokazuje stromovy algoritus J48. [2§]

[27]

Druhd tabulka uvadi chyby modelu popsané v kapitole 8.1 na zakladé data-

miningového zpracovani téchto 20ti medicinskych 1ékarskych texti.

Algoritmus Mean Abso- | Root Mean | Relative | Root
lute Error Squared Error | Absolute | Relative
Error Squared
(%) Error
(%)
Naivni Bayes 0.2334 0.316 0.413 0.123
SMO 0.732 0.341 0.201 0.634
J48 0.463 0.412 0.238 0.889
IBk 0.672 0.731 0.804 0.298

Z vysledku tabulky [ 1ze potvrdit vysledky tabulky [3] Nejpresn

Tabulka 4: Chybovost klasifikace textu

e~ s

algoritmus NBM. Hodnoty méa velmi blizké s algoritmem SVM. Graficky lze vidét

rozdily na obrazcich [14] a[I5 Jako nejpresnéjsi a nejiplnéjsi je algoritmus Bayes.

[28] [27]
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9.4 Porovnavani

Tato podkapitola nastinuje a vizualizuje dosazené vysledky jednotlivych kri-

teridlnich hodnot.

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

NBM SMO 148

m Spravné klasifikované
vzorky

m Spatné klasifikované

vzorky

Ibk

Obréazek 14: Porovnani spravné opravenych zkratek v LZ

Z obrazku je patrné, ze nejpiesnéjsi vysledky z dostupnych dat mél naivni

bayes. Jako dalsim s méné spravnymi vysledky jsou optimalizace algoritmu SVM

- SMO a metoda nejmensich sousedu s vyuziti euklidovské vzalenosti. Ostatni

algoritmy jsou predevsim rychlé, ale ne az tak presné.

Presnost vysledku je silné zavisld na trénovacich datech. V oboru mediciny

je slozité natrénovat modely korektné, kvuli problematice anonymizovanych dat a

rizika pretrénovani modelu nerovnomérnou distribuci zkratek ¢i abreviatur. [2§]
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m Mean m Root m Time taken o Kappa
Absolute Mean Statistic
Error Squared

Error

0,80

Naive Bayes Multinomial SVM SMO Rozhodovaci stromy C4.5

Obrazek 15: Porovnani metrik jednotlivych algoritmu

Na tomto grafu je jasné vidét prevladani podobnych hodnot. Nicméné hodnoty
kappa statistik jsou u naivniho bayese a SVM konvergujici k 1 vyrazné vic nez u
ostatnich algoritmtu. Tento faktor ukazuje celkovou lepsi presnost nebo-li nizsi
chybovost tohoto algoritmu pii klasifikaci. Na druhou stranu jako nejrychlejsi je
vidét, ze vyhrava algoritmus C4.5 generujici rozhodovaci stromy, ale zaroven ma
také vysokou stredni kvadratickou odchylku. Z toho lze dedukovat, Ze nelze tento
algoritmus povazovat za dostatecné presny a vhodny pro korekci 1ékarskych zprav.
Presnost je dulezitéjsi nez rychlost v nasem ptipadé. Stejné vysledky prokazuje
i algoritmus k nejblizsich sousedu. Ma vyrazné neptesné vysledky a zaroven je
¢asové narocny, kvuli exponencidlné nartstajicim ¢ase pii opraveée velkého mnozstvi
dat. Jako nejvykonnéjsi algoritmus pro aplikace klasifikace 1ékaiskych textu lze

povazovat Multinomidlni Naivni Bayes. [27]
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10 Zhodnoceni

Ijspéénost jednotlivych algoritmt byla testovana na dodanych datech vyzkum-
ného tymu MRE KIV. 75% vzorku bylo pouZzito pro trénovani a zbylych 25% pro
testovani funkénosti a kvality algoritmu pro klasifikace medicinského textu.

Hlavni kriteria uspésnosti byly dvé hlavni veli¢iny - tspésnost(piesnost)
klasifikovanych medicinskych terminu a jejich iplnost. Uplnost lze vyjadrit porov-

navanim nasledujicich obazku:

i e Uceni s uciteiCig 121 : B el Jsou k dispozici ,spravné
12 B ; Jsou k dispozici ,spravné ‘ ; odpovédi” — déva je udi
B IO O S odpovédi”—dévéjeuy e o |

: H . . o. i L i i L L
: H " ] 30 40 50 60 70 80 90 100
o I L I i ! L

30 20 50 60 70 80 90 100

Obrazek 17:  Maximalizace tuplnosti

Obrazek 16: Ukazka trénovacich dat [2] trénovacich dat

Toto porovnavani nam udava mozny spektrum trénovacich dat. Vizualizace na
prvnim obrazku ukazuje skute¢nost, dokud obrazek napravo znéaznornuje perfektni
realitu. Ta je ovSem tézko dosazitelnd, protoze je potfeba mit vsechny medicinské
zkratky v cestiné, to zahrnuje i data z jinych zdravotnickych stanic. Neexistuje
vSak univerzalni zdroj anonymizovanych dat, proto projekty jako tento funguji
dobfe lokdlné pro dany region, na zdkladé poskytnutych dat. Osa X grafu vy-
jadruje instance testovacich dat, klasicky se jedna o medicinské zkratky, které je
potieba zaradit do dané kategorie. Kategorie jsou vyjadrené osou Y v grafech. Je
hezky vidét, ze ¢im Sirsi spektrum dat, tim 1épe natrénovany klasifikator. Uplnost

modelu je klicova pro lepsi vysledky. [2]
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10.1 Dosazené vysledky

Vyslednd aplikace pro korekce 1ékarskych textu je do jisté miry zavisla hlavne
na rychlosti zpracovani dotazu k databazi i na kvalitu trénovacich dat. Nasledujici

obrazky ukazuji vysledky nahodné vybraném medicinském textu nad natrénovanou

mnozinou dat.

Lékafrska zprava
Vyberte Klasifikatni algoritmus

CT mozku bez k.|

Krvaceni ani jinou expanzi neprokazuji, stiedocarove siruktury bez lateralizace, mirna atrofie mozku a
mozetku. Leukoaraidza s drobnymi starsimi ischemickymi loZisky. Denzni ACM a seffela struktura v jejim
povodi vievo

Rozdily

SFpocitatova tomograficka mozku bez k-ontrastni katky
Krvaceni ani jinou expanzi neprokazuiji, stredocarové struktury bez lateralizace, mirna atrofie mozku a
mozecku. Leukoaraioza s drobnymi star3imi ischemickymi loZisky. Denzni AGhtarteria cerebri media a setfela

struktura v jejim povedi vievo

VPCT mozku

VPCT mozku:
se 40 mi KL infrav-enozng
se 40 mIKL v
Cerstva Ischémie v povodi AEarteria cerebri media vievo s vicecetnymi splyvajicimi nepravidelnmi okrsky
Které jsou zcela bez perfuze a Sv&déi pro rozvoj jadra ischémie. Dalsi mensi vipadek perfuze je patmy
frontané a parietalné vpravo, zde se na nalezu podileji ziejmé | starsi zmény

Gerstva Ischémie v povodi ACM vievo s vicecetnymi splyvajicimi nepravidelnymi okrsky, kieré jsou zcela bez
perfuze a svédgi pro rozvoj jadra ischémie. Daldi men$i vypadek perfuze je patrny frontainé a parietainé
vpravo, zde se na nalezu podileji Zfejmé i stardi zmény.
EFpotitacova tomograficka AG mozkovych tepen:
CT AG mozkovyen tepen:
se 60 ml KI kntrav:enozné
se 60 miKliv.
Uzavér AGHarteria cerehri media vieve za odstupem. V periferii pravé AGMarteria cerebri media nelze vylougit
uzavér drobné periferni vétve. Oboustranné kalcifikované atherosklerotické platy v bifurkacich karotid. Vpravo
se stenozou do 50%, vievo bez vyznamné stendzy. Ost. tepny volné. Okrajvé zachyceny znamky méstnani na
plicich a fluidothorax.

Uzéavér ACM vlevo za odstupem. V periferii pravé AGM nelze vyloutit uzavér drobné periferni vétve
Oboustranné kalcifikované ather platy v bifurkacich karotid. Vpravo se stenozou do 50%, vievo bez
wjznamné stendzy. Ost. tepny volné. Okrajyé zachyceny znamky méstnani na plicich a fluidothorax

Zaver: cerstva ischémie pri uzaveéru levé ACM s vyvijejicim se jadrem. Dale ischemické zmény E a P vpravo s
podilem starsich zmén. Stendza pravé AC do 50%

Celkova cakaci doba: 1.04s

Zaveér: Eerstva ischémie pfi uzavéru levé ASMarteria cerebri media s vyvijejicim se jadrem. Dale ischemické
zmény F a P vpravo s podilem star§ich zmén. Stendza pravé ACI do 50%

(a) Ukézka medicinskych textu (b) Opravené lékarské texty

Figure 18: Ukazka uspésné opravenych medicinskych zkratek

Je vidét, ze 5 zkratek nejsou opravené, za to 10 dalsich ano, z ¢eho vyplyva,
ze pro tento konkrétni priklad tspésnost je % = 67%. Duvody neopravenych
zkratek mohou byt chybéjici trénovaci data pro konkrétni zkratky nebo nedokonalé
odchytavani zkratek regularnim vyrazem pti vétsi frekvenci zkratek ve stejném
souveéti blizko sebe.

Samotna aplikace je snadno itegrovatelna s jinymi databazemi a lze ji pouzit
jako sprostredkovatel mezi ruznymi zdroji dat a nemocni¢nich ¢i medicinskcych
systému, které pottebuji korekce specifického textu. Dalsi pouziti aplikace je

naptiklad vyuziti jako agregacni vrstva pro testovani korekce medicinského textu
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a dalsi vyzkumné aktivity v oboru mediciny a praci s ptirozenou feci, konkrétné v

¢eském jazyce.

10.2 Prubézny cas zpracovani

Optimalni dataminingové algoritmy umeélé inteligence pro korekci medicinskych
semistrukturovanych dat v redlném case jsou do jisté miry zavislé i na rychlosti
zpracovani dotazu k databazi. Za ucelem otestovani vykonnosti algoritmu jsem
zvolil nékolik databazi - IBM DB2 s optimalizaci pro sloupcové vyheldavani,

MySQL 5.6.20, PostgreSQL 9.3. Testovani dat probéhlo nad vSemi algoritmy.

MySQL PostgreSQL IBM DB2

# NBM| SVM | j48 IBk | NBM | SVM | j48 IBk | NBM| SVM | j48 IBk

5 | 211 | 3,11 | 1,75 | 2,16 | 4,67 | 5,67 | 4,41 | 548 | 1,23 | 2,25 | 1,06 | 1,46

10 | 292 | 392 | 212 | 331 |51 |60 | 435 | 571 | 1,03 | 339 | 1,79 | 3,07

20 | 4,79 | 5,79 | 4,70 | 5,46 | 15,59 | 16,59 | 14,86 | 16,47 | 4,44 | 5,07 | 3,81 | 5,38

50 | 9,67 | 10,67| 9,35 | 10,12 | 33,68 | 34,68 | 33,03 | 34,45 | 9,61 | 10,15| 8,76 | 9,97

100 | 16,63 | 17,63 | 15,90| 17,08 | 59,57 | 60,57 | 59,11 | 60,03 | 15,97 | 17,39 15,70| 16,70

150 | 25,50 | 26,50 | 25,11 | 26,45| 86,13 | 87,13 | 86,04 | 86,59 | 24,74 | 25,97 | 25,04 | 26,18

200 | 33,33 | 34,33 | 33,13 34,32| 92,3 | 93,30 | 92,19 | 92,76 | 32,57 | 33,46 | 32,69 | 34,26

250 | 39,00 | 40,00] 38,73 | 39,25 | 133,4 | 134,40 132,91 133,99 38,95| 39,58 | 37,79 | 38,73
300 | 43,55 | 44,55 | 43,30 | 44,20] 160,3 | 161,30 159,31 160,38 42,60 | 44,02 | 43,14 43,33
375 | 53,29 54,29 53,15 | 53,69| 211,3 | 212,30 210,46 212,21 53,23 | 54,19 52,45 | 53,64

Tabulka 5: Jednotlivé doby odezvy (s.) korekce lékaiskych zprav

Na tabulce jsou vidét vysledky jednotlivych méreni rychlosti zpracovani data-
bazovych dotazu. Levy sloupec naznacuje pocet opravovavanych medicinskych
zprav soubézné a ostatni sloupce uvadi rychlost odezvy celkové zpracovani textu v
sekundach na jednotlivych databéazich pro jednotlivé algoritmy. Na prvni pohled je
patrné, ze vysledky databdze IBM DB2 s optimalizaci pro sloupcové ukladani jsou
znacné rychlejsi. Celkova vykonnost databaze zélezi na pridéleném a dostupném
transakénim vykonu databazovém stroji. Existuje velké mnozstvi faktoru, které

mohou zpomalit celkovou korekci zkratek pri pouzivani relaéni databéze.
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Obrazek 19: Zavislost rychlosti opravy lékarskych zprav na case a databéazi

Na obrazku [19jsou vidét grafické vysledky naméfenych hodnot tabulky [5] Osa
X znazornuje pocet lékarskych zprav ke korekci a osa Y je celkova doba zpra-
covani. Tato doba zahrnuje odeslani http requestu, jeho nasledné zpracovani,
prubézné trénovani modelu a automaticka korekce, za pomoci naimplemento-
vaného datamining API a nasledné vraceni http response s opravenym textem. Je
jasné vidét, ze s narustajicim mnozstvim medicinskych semistrukturovanych dat
je 1 jejich korekce casové narocnéjsi, jedna-li se o hromadnou opravu lékarskych
textu. Naopak, jedna-li se o mensi mnozstvi textu je naimplementované teseni
zcela vhodné pro opravu dat v realném case. Exponenciadlni kiivka naznacuje
mozny trend v casové narocnosti databaze PostgreSQL v zavislosti na poc¢tu dat
pii nynéjsim nastaveni. Daéle na obrazku je patrné, ze databaze PostgreSQL je
vyrazné pomalejsi. Duvodem je to, ze jsem nastavil maximalni pocet Connec-
tions Objects pro Connection POOF_U| na 4. Tim je v grafu hezky vidét, ze
transakéni vykon databdze ma dulezitou roli pfi pouzivani algoritmu umélé in-
teligence v redlném case. Graf pouziva pouze data algoritmu Naivni Bayes pro

lepsi prehlednost.

20Connection Pool - je vyrovndvaci pamét databazovych piipojeni udrzovanych tak, zZe
pripojeni mohou byt znovu pouzity, kdyz budou vyzadovany v budoucnosti
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10.3 ﬂspéénost jednotlivych algoritmu

Kriteriem uspésnosti po otestovani programu a jeho konecné celkové zhodno-

ceni byly po celou dobu 2 hlavni faktory - pfesnost a tplnost.

Do velké miry je uplnost zavisla na trénovacich datech. Nynéjsi feseni je uni-
verzalni a lze ho pouze vylepsovat o napiiklad automatické uceni na zakladé napo-
jeni na FN Plzen a postupnému rozsitrovani slovniku lékarskych textu. Daéle tato
aplikace slouzi jako podklad k vyzkumnym pracim tymu MRE KIV. Porovnavané
algoritmy funguji naprosto odlisnym zpusobem, nicméné se skoro vSechny z nich
dopracovaly k podobnym vysledkum. Rozdily jsou pouze ¢asové a do urcité miry
vykazuji chyby. Kazdy z algoritmu ma své vyhody a nevyhody, ktery by mél byt

pouzit, ¢i ignorovan pro ucely této diplomové praci.

e SVM SMO - Algoritmus je komplikovany a v praxi nékdy nevyuzity kvuli
nedostatku dat. Mnohdy vystupy si vystaci s binarni klasifikaci a ¢asto ani

nedochézi k porovnavani vice kernelu pro vice dimenzi.

e Implementace algoritmu C4.5 - Algoritmus je velice rychly, ale na tikor toho,
ze je velmi citlivy pfi vybéru prahovych atributu. Z toho lze vydedukovat,
ze je vice ndklonny k chybam a nepfesnym vysledkim. Tim je i ptilis zavisly

na trénovacich datech.

e Metoda nejmensich sousedu funguje dobte, ale neni vhodnda pro lékatrské
texty z duvodu velké pritomnosti hluénych ptiznaku dat, které mohou v

urcitych pripadech ovlivnit celkové vysledky spatné. Naptiklad:
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"Krevni obraz: B-Le: 13,50 B-Ery: 4,83 B-Hb: 157 B-HTK: 0,463 B-Obj
ery.: 96 B-Hb ery: 32,5 B-Hb konc: 338 B-Erytr.kiivka: 7.

Zde zkratky jako B-Hb, B-Hb ery., B-Hb konc. maji vzdy jiny vyznam a

uvazovani algoritmu by vykazovalo nepresné vysledky.

e Naivni Multinomialni Bayes prokazal nejlepsi vysledky v celkovém projektu.
Jednoduchd metoda uvazovani rovnomérné distribuci funguje uspésné a to
s velmi dobrymi vysledky. Kvalitni natrénovani modelu s dostupnymi daty

by dopomohlo k jeho zdokonaleni.

Dalsi moznosti pro aplikace dataminingovych algoritmu nad lékarskymi texty
v ¢eském jazyce muzou byt kombinace nékolik algoritmu napiiklad Bayes a SVM,
piipadné zahrnout metody Itemsets a N-gramy, které je mozno znovu zkombinovat
a otestovat nad dostupnymi daty. Dalsi vylepSeni tohoto projektu lze dosdhnout
lepsim predzpracovani vysledku. Naptiklad implementaci pokrocilejsi filtrace dat
pred trénovanim, ale za tikor delsiho casového zpracovani ¢i celkové vykonnosti
nynéjsiho teseni.

V ramci tohoto projektu jsem naimplementoval metodu pro filtraci dat, kterd
ignoruje zkratky, které nezna. Duvodem je snizit riziko Spatné klasifikace jed-
notlivych nalezenych zkratek. Je to vhodna metoda pro uplnost texti. Duvodem
je, ze medicinské texty jsou odborné a jakakoliv chyba v realném svété muze stat

zdravi daného pacienta.
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11 Zaveér

Néplni této prace bylo navrhnout, implementovat a otestovat optimalni metody
dataminingu pro zpracovani medicinskych semistrukturovanych dat. Metody data-
miningu jsem pouzil pro korekci lékarskych zkratek a medicinskych terminu. Ze
vSech testovanych metod jsem zhodnotil a vybral tu nejefektivnéjsi pro ucely této
diplomové praci.

Na zakladé praktickych zkuSenosti pii pouzivani dataminingovych algoritmu
a praci s lékarem jsem se dopracoval k vysledkum této diplomové prace. Zjistil
jsem, ze trénovaci data jsou zakladem dobré klasifikace. Toto byl divod pomérné
podobnych vysledku jednotlivych algoritmu. Vyrazné rozdily byly ¢asové odezvy.
Jemnéjsi rozdily byly patrné v chybovosti a presnosti jednotlivych algoritmu.

Problematika umélé inteligence v mediciné je béh na dlouhou trat. Vystupem
této prace je program umoznujici automatickou korekci lékarskych textu, ktery ma
slouzit jako podpurnou komponentu vyzkumného tymu MRE KIV. Na zakladé
dostupnych dat jsem dosahnul nejpfesnéjsi a nejuplnéjsi vysledky s algoritmem
Multinomial Naive Bayes. Téz bych tento algoritmus doporucoval jako nejlepsi
pro zpracovani textu.

Vystup této prace lze pouzit jako komponentu pro jiz existujici systém. Ap-
likace je navrzena jako API, kterou lze nasadit do provozu na internim systému
nebo hostovat a spravovat extérné a volat pres API metody.

Zadani bylo uspésné splnéno a celkova ocekavana uspésnost algoritmu pti oprave

lékarskych textu je minimélné 60%.
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13 Priloha A

V této priloze se nachazi vétsi obrazky, ukazky a priklady

text LZ: neklidnd nemocnd, vyi. je moZiné provést pouze nativné

Na mozku je patrna hyperdenzita v pocateénim dseku a. cerebri media vlevo, vlevo se objevuje jiZ smazdni hranic mez
i bazédlnimi ganglii a okolni bilou hmotou a mirnad difuzni hypointenzita v periventrikuldrni bilé hmoté.

Krom& téchto ¢erstvych zmén jsou patrné staré postmalatické zmény tempordlné a parietookcipitdlné vlevo. Oboustran
né jsou patrné viceéetné vaskuldrni mikroléze v centrum semiovale bilat.

Nejsou zndmky nitrolebniho krviaceni. skelet kalwy orientacéné nihil tr.

Z & v & r: ZInamky hyperakutni ischemie v povodi ACM vlevo, staré postmalatickéé zmény T,P a O vlevo, vaskuldrni mik
roléze v centrum semiovale bilat

CT AG:

vys. po bolu k.1..

Po zklidnéni nemocné se podafilo provést CTAG.

Ma krku je nazna&eny kinkink na ACC vlevo a ACI vlevo pod bazi. Kalcifikace v karotickych sifonech neplisobi hemody
namicky vyznamné stenozy.

Intrakranidlné& je patrny konicky uzdvér operkuldrniho dseku a. cerebri media vlevo pro parietdlni lalok.

Ostatni ndlez na intrakranidlnim tepenném feli3ti je v mezich normy.

Z 4 v & r: uzavér operkulédrniho idseku a. cerebri media vlevo."

Obréazek 20: Priklad aplikace regularniho vyrazu pro hledani zkratek
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@relation ’dx-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector’

Q@attribute class {dx,dex,dextra,’?’}
Q@attribute ACC numeric
Q@attribute ACI numeric
Q@attribute ACM numeric
Q@attribute I numeric

Q@attribute M1 numeric
Q@attribute Zav&r numeric
Q@attribute a numeric

Q@attribute aZ numeric
Q@attribute beze numeric
Q@attribute bifurkaci numeric
Qattribute centrdlni numeric
Qattribute dex numeric
Qattribute do numeric
Q@attribute dx numeric
Q@attribute embolu numeric
Qattribute expanzivnimi numeric
Q@attribute hrani¢ni numeric
Q@attribute intrakranidlné numeric
Qattribute ischemické numeric
Q@attribute jiZz numeric
Q@attribute k numeric

Q@attribute kinkingu numeric
Q@attribute loZisko numeric
Q@attribute mirnymi numeric
Q@attribute na numeric
Q@attribute nekrotickAlch numeric
Q@attribute ndlez numeric
Qattribute oblasti numeric
Q@attribute patrném numeric
Q@attribute pfes numeric
Q@attribute pfi numeric
Q@attribute rekanalizace numeric
Q@attribute rekanalizaci numeric
Q@attribute rozsahu numeric
Q@attribute s numeric

Q@attribute sin numeric
Q@attribute v numeric

Q@attribute vpravo numeric
Q@attribute vyjadfeni numeric
Q@attribute vyznamnosti numeric
Q@attribute v& numeric
Q@attribute zde numeric
Q@attribute zm&n numeric
Q@attribute zm&nami numeric
Qattribute Vyjadfené numeric
Q@attribute Zlo numeric

@data

{0 dextra,1 1,2 1,3 1,8 1,9 1,15 1,18 1,19 1,23 1,26 1,28 1,33 1,37 1,41 1,42 1,43 1,44 1}

{0 dextra,3 1,4 1,7 1,10 1,13 1,14 1,21 1,22 1,27 1,28 1,30 1,31 1,32 1,34 1,35 1,38 1,40 1,44 1,47 1}
{0 dextra,1 1,5 1,6 1,8 1,11 1,12 1,15 1,16 1,17 1,20 1,24 1,25 1,29 1,33 1,36 1,38 1,39 1,45 1,46 1}

Obrazek 21: Ukazka trénovacich dat na obrazku I, pretransformované na vektory
slov pro ucely dataminingu
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14 Priloha B

Obsah DVD:

Data

database - DDL a DML skripty jednotlivych databazi, obsahujicich trénovaci
data

* xIs - Zhodnoceni nad testovacich datech. Grafy a tabulky, véetné manualné
pripravovany trénovaci korpus

Prerekvizity
Java JDK, JRE, Tomcat a Eclipse - prerekvizity pro nasazeni aplikace
Program
dep-jar - knihovny a zavislosti, potfebné pro kompilace projektu
bin - zkompilované zdrojové kody do spustitelné podoby
src - kompletni okomentovany zdrojovy kéd programu
WebContent - Front-endova ¢ast navrzeného feseni
mrekiv.war - zkomprimovany soubor J2EE projektu
build.xml - soubour pro sestaveni J2EE projektu
Text
tex - text diplomové prace ve formatu LaTeX

pdf - text diplomové préace ve formatu Adobe PDF
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