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Anotace

Cilem pfispévku je ukazat vyhody zapojeni experta do tvorby znalostniho obsahu sys-
tému pro podporu rozhodovani nejen v klasickém pojeti formalizace znalosti experta
do baze znalosti, ale i ponékud méné tradi¢nim zplsobem. Tento pfistup se zacal v ne-
davné dobé nazyvat,human/expert-in-the-loop*. Zakladni myslenkou je vyuzit znalosti
experta, které nemuseji byt obsazeny v datech, jejichz analyzu chceme provadét, ale
které mohou vyznamné zlepsit kvalitu rozhodovaciho procesu. Casto je mozné v ramci
tohoto kroku integrovat znalosti vice expertl. Pokud se takové pfistupy vyuZzivaji pfimo
v metodach strojového uceni, oznacuji se také jako aktivni uceni. Na nékolika pfipado-
vych studiich z rGznych oblasti mediciny ukdZzeme, v jakych fazich procesu vyvoje muze
expert vhodné do procesu zasahnout.

Prvni pfipadova studie je vénovana porovnani vysledkd ziskanych pomoci znalostni-
ho systému, jehoZ baze znalosti byla vytvarena manuélné formalizaci slovné popsanych
znalosti, a pomoci metod strojového uceni, konkrétné rozhodovaciho stromu, nauce-
ného na vétsim souboru dat. Nasledné byla baze znalosti porovnana s rozhodovacim
stromem a doplnéna o vybrand pravidla z tohoto stromu. Takto upravena béaze znalosti
poskytovala lepsi rozhodnuti nez plvodni. Dalsi dvé pFipadové studie jsou zamérené
na uUlohu klasifikace v dlouhodobych zédznamech biologickych signald, konkrétné elekt-
roencefalografickych a polysomnografickych. U této ulohy je kli¢cové nalézt vhodny po-
mér mezi zobecnénymi metodami, pouzitelnymi na zdznamy viech pacientll, a meto-
dami nastavenymi na konkrétniho pacienta (jedna z mozZnosti personalizace). Motivaci
pro takové fedeni je velkd interpersondlni variabilita, a u fady diagnéz i intrapersonalni
variabilita. Moznost interaktivniho vstupu experta do procesu analyzy zdznam0 muze
prispét ke zvyseni kvality a konzistence hodnoceni.
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1 Uvod

V minulosti byla velka snaha vytvéret nastroje pro plné automatickou klasifikaci dat. Do
znac¢né miry jsou tyto systémy Uspésné v oblastech, kde vlastni klasifikace neni zavisla na
dalsich informacich, které nejsou obsazeny v datech, nebo kde neni vyznamna variabi-
lita ve vstupnich datech. Velkou odliSnosti Iékafskych tloh je interpersonalni variabilita
v pacientskych datech a v nékterych ulohéch i dokonce intrapersonalni variability. Pak
plné automatické metody maji nizsi ispésnost a mohou dokonce selhat a klasifikovat
chybné. Proto jsme se zaméfili na vyzkum metod semiautomatické klasifikace, v nichz
ma nezastupitelnou roli ¢lovék — expert. Jeho ulohou v3ak neni vytvofit na zacatku
plné ohodnocenou trénovaci mnozinu, ale vhodnym zplisobem zasahovat v rGznych

fazich zpracovani dat. Na nékolika pfipadovych studiich z rGznych oblasti mediciny tuto
interakci ukazeme. Prvni pfipadova studie je vénovéna porovnani vysledkl ziskanych
pomoci znalostniho systému, jehoz baze znalosti byla vytvafena manualné formalizaci
slovné popsanych znalosti, a pomoci metod strojového uceni, konkrétné rozhodova-
ciho stromu, nauceného na vétsim souboru dat. Nasledné byla baze znalosti porov-
nana s rozhodovacim stromem a doplnéna o vybrand pravidla z tohoto stromu. Takto
upravena baze znalosti poskytovala lepsi rozhodnuti nez plvodni. Dalsi dvé ptipadové
studie jsou zamérené na Ulohu klasifikace v dlouhodobych zdznamech biologickych
signald, konkrétné elektroencefalografickych a polysomnografickych. Zde je klicovou
ulohou nalézt vhodny pomér mezi zobecnénymi metodami, pouzitelnymi na zdznamy
vsech pacientl, a metodami nastavenymi na konkrétniho pacienta (jedna z moznosti
personalizace).

2 Metody

Pro vyse zminéné typy uloh se s vyhodou vyuzivaji rizné metody a algoritmy umélé
inteligence. Nejc¢asté&jsimi jsou expertni systémy, strojové uceni a vypocetni inteligence.
V nasich pfipadovych studiich jsme vyuzili expertni systém s pravidlovou reprezentaci
znalosti a nékolik metod strojového uéeni a vypocetni inteligence (rozhodovaci stromy,
neuronové sité, genetické algoritmy a simulované zihani).

V prvni ptipadové studii byl vyuzit nami vyvinuty expertni systém FEL-Expert [1]
a algoritmus C4.5 pro tvorbu rozhodovaciho stromu [2]. Systém FEL-Expert vyuziva pro
reprezentaci znalosti formu pravidel. Pravidla jsou vytvarena na zakladé slovniho vyja-
dreni znalosti experta. Rozhodovaci strom je generovan z dat trénovaci mnoziny. Jeho
vyhodou je explicitni vyjadieni ve formé grafové struktury, kterou |ze snadno prevést do
pravidel, podobnych tém pro expertni systém.

Dalsi dvé popisované studie z oblasti zpracovani dlouhodobych zaznam EEG vyuzi-
vaji vice na sebe navazujicich metod [3], [4]. Metodami piedzpracovani signall (filtrace,
segmentace) a extrakci pfiznaka se zde podrobné zabyvat nebudeme. V obou studiich
byla vyuzita kombinace metod uceni bez ucitele a u¢eni s ucitelem. Jako metoda uceni
bez ucitele byla zvolena shlukova analyza, s jejiz pomoci byly na zédkladé zvolenych
ptiznak( ziskany shluky podobnych segmentd. Jiz v této fazi mlze expert zkontrolovat,
zda ve shlucich nejsou segmenty, které by mohly patfit do jinych shlukd. Pokud takové
nalezne, mdze manualné shluky opravit. Tak vznikne trénovaci mnozina. Dal$im krokem
je nauceni algoritmu na vytvorené trénovaci mnoziné. Trénovaci mnozinu mdzeme jes-
té upravit a zredukovat. Vytvoiime tzv. etalony pro kazdy shluk, resp. klasifika¢ni tiidu.
Tyto etalony potom reprezentuji jednotlivé tfidy. Pfi tvorbé etalonl opét do procesu
vstupuje interaktivné expert.
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Obrdzek 1 - Priklad cdsti zaznamu EEG v ¢asové oblasti s obarvenymi segmenty dle pfislusnosti do shlukd.
V dolni édsti obrdzku je komprimovany zdznam s Easovymi profily tfid. Cervend svisld édra oznacuje pozici
kratsiho tseku EEG zobrazeného v horni cdsti obrdzku.

3 Pripadové studie

Ptipadové studie, které jsme zvolili pro ilustraci role experta v procesu tvorby systému
pro podporu rozhodovani, vznikaly postupné za Ucasti ¢len( fesitelského tymu. Kazda
studie ma ponékud jiny charakter a pracuje s jinymi konkrétnimi algoritmy. Nejvice
se odliSuje prvni studie, ve které maji vstupni data charakter diskrétnich numerickych
hodnot a slovnich popisQ. Zbyvajici studie pracuji s dlouhodobymi signalovymi daty,
ktera museji byt pro tcely klasifikace jesté predzpracovana a rozdélena do kratsich seg-
mentu. Z nich se nasledné teprve vypocitavaji numerické pfiznaky, slouzici jako vstupni
data pro klasifika¢ni algoritmy.

3.1 Pripadova studie 1 - Kombinace expertniho systému a strojového uceni

V prvni studii byla cilem identifikace jednotlivych osob na zékladé namérenych fyzio-
logickych velic¢in v klidu a pFi psychické zatézi (srde¢ni frekvence, systolicky a diastolic-
ky krevni tlak, elektromyografické potencidly a koZni odpor) a dat z anamnestického
dotazniku (kava, alkohol, spotfeba cigaret, aktudlni zdravotni problémy, uzivané léky
a pohybova aktivita). Vyzkum byl proveden s osobami trpicimi neuroticismem nebo
s rizikovym chovanim a osobami, které nemaji zadny z téchto pfiznakd. Klasifikace byla
provedena pomoci expertniho systému, strojového uceni a s vyuzitim kombinace ex-
pertniho systému a strojového uceni.

V pripadé klasifikace s vyuzitim expertniho systému jsme vyvinuli dvé baze znalos-
ti. Prvni z nich pouziva jako vstupni informace reakci srdecni frekvence, svalové akti-
vity, kozni galvanické reakce, systolického a diastolického krevniho tlaku v klidu a pfi

psychické zatézi. Expertni systém s touto bazi znalosti dosahl Uspésnost 70 procent
u diagndzy neuroticismu a 68 procent pro rizikové osoby podle Bortnerovy stupnice.
Celkova Uspésnost expertniho systému byla 60 procent.

Vzhledem k tomu, ze Uspésnost této baze znalosti nebyla vysoka, jsme vyvinuli dalsi
bazi znalosti s vyuzitim algoritmu strojového uceni. Vstupy byly priimérné hodnoty
srdecni frekvence, elektromyografickych potencidlli, kozniho odporu a krevniho tlaku
(systolicky a diastolicky), doplnéné o anamnestické udaje. Cilové hypotézy byly dia-
gndza neuroticismu a rizikové chovani. Uspésnost této baze znalosti je 93,8 procenta
u diagndzy neuroticismu a 82,79 procenta pro druhu rizikového chovani podle Bortne-
rovy stupnice. Celkova Uspésnost expertniho systému s touto bazi znalosti baze je 81
procent.

Ziskana vstupni data pokusnych subjekt(i jsme vyuzili jako vstup pro klasifikacni
algoritmus. Zvolili jsme algoritmus pro tvorbu rozhodovaciho stromu C4.5. Uspé$nost
vytvofeného rozhodovaciho stromu byla 79 procent. Vysledky ziskané jednotlivymi
metodami se vyrazné nelisi. Odlisnosti jsou zpUsobeny rozdily ve znalostech a zpra-
covani dat. Vyhodou strojového uceni je, ze rozhodovaci strom je generovan pomoci
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Obrdzek 1 - llustrace vybéru etaloni. Po vybéru segmentu v zdznamu EEG se objevi dvé novd okna. V prv-
nim se zobrazi Welchovo spektrum segmentu a ve druhém histogram vypoctenych priznakd. Tyto idaje
pomohou expertovi pfi zafazovdni segmentu do pfislusnych trid.
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pouze namérenych dat a dat z anamnestického dotazniku. Neni nutné mit k dispozici
odborné znalosti. Nicméné tyto znalosti jsou nutné pro tvorbu béze znalosti. PouzZity

typ expertniho systému je plné zalozen na odbornych znalostech a teoretickych 3.2
Pripadova studie 2 - interaktivni tprava trénovaci mnoziny

Cilem popisované prace bylo vyvinout systém pro automatizovanou klasifikaci special-
nich typl zdznam EEG, jako jsou komatické stavy, spankové EEG nebo novorozenecké
EEG [6]. EEG je analyzovano jak v ¢asové, tak ve frekvenéni oblasti. Pro segmentaci byla
pouzita kombinace neadaptivni a adaptivni segmentace. Metody byly testovany na
redlném spankovém EEG. Jadrem vyvinutého systému je trénovaci mnozina, obsahujici
319 segment klasifikovanych do 10 tfid. Byla pouZzita pro klasifikaci dvouhodinového
zdznamu spankového EEG pomoci algoritmu nejblizsiho souseda (k-NN) a neuronové
sité s radialni bazovou funkci (RBF). Je dobfe znamo, Ze kvalita u¢eni u metod uceni
s ucitelem do znaéné miry zavisi na trénovaci mnoziné. Proto jsme se v nasi praci sou-
stfedili na pfipravu trénovaci mnoziny, kdy byly netradi¢nim zplGsobem vyuZity znalosti
experta.

Jednotlivé fragmenty byly ziskany ze spankového EEG, které je velmi podobné koma-
tickému EEG. Zékladni kroky je mozné popsat nasledovné:

1. Ulozili jsme celkem 453 osmisekundovych intervall 18-elektrodového spankového EEG,
u kterych byla klasifikace do stupnid 1 az 10 (poskytnuta prof. MUDr. MiloSem Matouskem).

2. Protoze vytvorend trénovaci mnozina vykazovala nepfijatelnou krosvalidacni chybu, bylo
nutné modifikovat trénovaci mnozinu do akceptovatelné podoby.

3. Segmenty nevhodné pro dalsi zpracovani, napf. ty, které obsahuji artefakty, byly vylou¢eny
z trénovaci mnoziny. Pocet segmentl se snizil na 436.

4. Jadro trénovaci mnoziny bylo vygenerovédno pomoci shlukové analyzy. Do jadra byly zahr-
nuty pouze ty segmenty, jejichz klasifikace pomoci shlukové analyzy souhlasila s ptvodni
klasifikaci profesora Matouska. Pfi opakovaném shlukovani jsme hledali takovou metriku
prostoru ptiznak(, ktera by vyustila ve shodnou klasifikaci pro co nejvyssi pocet segmentd.
Jadro trénovaci mnoziny vygenerované timto zplsobem obsahuje 184 segment.

5. Pomoci klasifikace nejblizsiho souseda a soucasné vizualni kontroly vysledkd byly nékteré
dfive vyfazené segmenty znovu pridany do trénovaci mnoziny, ale casto byla jejich klasifi-
kace zménéna o 1 az 2 stupné. Vysledna trénovaci mnozina mé 349 segmentd.

6. Pro vypocet krosvalida¢ni chyby byla pouzita RBF neuronova sit. Data byla ndhodné rozdé-
lena v poméru 1:1 do trénovaci a testovaci mnoziny. RBF sit se naucila na trénovaci mnoziné
a chyba byla vypoctena s vyuzitim testovacich dat. Tato procedura byla opakovana néko-
likasetkrat pro rdzna ndhodnd rozdéleni trénovaci a testovaci mnoziny. Vyslednd chyba
byla vypoctena jako prdmérnd chyba téchto rozdéleni. Opakované nespravné klasifikované
segmenty ve druhé fazi vypoctu byly vyfazeny z vysledné trénovaci mnoziny.

7. Vysledna trénovaci mnozina obsahuje 319 segment klasifikovanych do stupnt komatu 1
az 10. Prdmérna krosvalida¢ni chyba vypoctend s vyuzitim RBF neuronové sité neprekrocila
3%.

Jednim z nejdulezitéjsich aspektd systému pro klasifikaci EEG je spolehlivd analyza
zdznamu EEG, kterd umoznuje identifikaci vyznamnych hodnot na méfeném signalu.
Tato analyza je nezbytnou podminkou pro spravnou klasifikaci. Je nutné zdlraznit, ze

nejen vybér metody pfedzpracovani je velmi dllezitym krokem v dolovani dat, zejména
v oblasti spojitych signald, ale také peclivé generovéni trénovaci mnoziny. V takovych
slozitych ulohach, jakou je klasifikace zdznami EEG, m(zZe zkuSenost experta, ktery
napt. modifikuje trénovaci mnoZinu vygenerovanou shlukovou analyzou, vyznamné
pfispét k Uspésné;jsi klasifikaci.

3.3 Pfipadova studie 3 - interaktivni tiprava trénovaci mnoziny

Zéakladnim cilem této studie bylo navrhnout takovy néstroj, ktery se bude co nejvice
blizit zplsobu prace lékare pfi hodnoceni dlouhodobého vicekanalového zaznamu
EEG [4]. Jde o semiautomatickou analyzu EEG grafoelementtd s vyuzitim neuronové
sité jako klasifikatoru. Byl pouzit vicevrstvy perceptron, ktery je inicializovany pomoci
simulovaného zihani a jehoz vahy jsou optimalizovédny pomoci genetického algoritmu.
Neuronova sit se pfiznaky nauci ze souboru etalonl (prototyp), které jsou vytvoreny
pomoci nového semiautomatického procesu, jenz kombinuje shlukovou analyzu (kon-
krétné algoritmus K-means) s ndslednou manualni verifikaci/doplnénim/editaci etalon(
expertem. Pro tuto ¢innost ma expert k dispozici zobrazeni segmentt v ¢asové oblasti
s barevnym odliSenim jejich ptislusnosti do shlukd.

Celd analyza zdznami vicekanalového EEG se sklada z vicekandlové adaptivni seg-
mentace, nasleduje extrakci pfiznakli ze segmentd, poloautomaticky proces extrakce
etalonu a klasifikace pomoci neuronové sité. Vysledkem je barevné odlisené zobrazeni
segmentl dle pfislusnosti do tfid v plivodnim zdznamu EEG a ¢asovych profilech (viz
Obr. 1).

Semiautomatickd extrakce etalonl je novinkou ve zpracovani EEG. Znac¢né pfispiva
k efektivité celého procesu. Expert nemusi viechny etalony vytvaret manualné. Semi-
automaticky pfistup nabizi rychlejsi tvorbu etalond. Proto mlze byt pouzit v individu-
alizovaném moédu pro kazdého pacienta. To pfispiva k eliminaci negativniho dopadu
interpersondlni variability, kterd ¢asto snizuje Uspésnost klasifikace pfilis zobecnéného
klasifikatoru. Obrazek 2 ilustruje pouziti interaktivniho médu pfi tvorbé etalon(. U vy-
braného segmentu se zobrazi viechny jeho vypocitané ptiznaky.

4 Zaveér
Ukazali jsme, Ze expert muze byt do procesu tvorby systému pro podporu rozhodovani
zapojen v rliznych fazich a rliznym zplsobem. Nékteré z téchto postupl se ad hoc vyu-
zivaly i v minulosti, ale v posledni dobé dostéavaji uceleny systematicky rdmec. Vyuzivaji
se pii vytvareni metod pracujicich s kontextovou informaci, s variabilnimi daty, pfipadné
s informacemi, které nejsou soucasti vstupnich dat. Expert tak mize vhodné eliminovat
problémy zplsobené pfiliSnou variabilitou v datech ¢i neocekdvanymi artefakty, které
mohou byt v automatickém reZimu mylné vyhodnoceny jako uzite¢nd data. Pfikladem
jsou léky, které pacient uziva. Expert tuto informaci m3, tudiz dokaze rozhodnout, zda
je segment artefakt, ¢i specificky grafoelement, jehoz tvar je zménény plsobenim Iéku.
Dale expert vidi Sir3i kontext zaznamenanych dat, vé¢etné prostorovych a ¢asovych sou-
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vislosti, které stavajici metody klasifikace také nedokdazi vyhodnotit.

Budouci prace budou zaméreny na vyzkum dalsich moznosti interakce experta se
systémem, nadvrh novych vizualizaci vybranych etalont ve vztahu k pdvodnim shlukiim
a optimalizaci vybéru pfiznakd s vyuzitim znalosti experta o ptvodu dat.

Podékovani

Prace byla podporovéna projektem GA CR €. 17-20480S,,Casovy kontext v Gloze analyzy
dlouhodobého nestacionarniho vicerozmérného signalu”
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