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Anotace

Rozvoj technologii znamena generovani, uchovavani, spravovani a zpracovani
¢im dal tim vétsich objema dat, kterd jsou heterogenni, multimodalni, struktu-
rovand i nestrukturovana, nékdy zaSuména, neuplna. Nékteré charakteristiky
dat jsou spole¢né pro data z rlznych problémovych oblasti. Data v mediciné
vsak vykazuji urcita specifika, mezi néz patfi i malé datové soubory popsané
velkym poctem priznakd, vzacné pfipady vyjadiené odlehlymi hodnotami pfi-
znakd, které nelze ignorovat, ale naopak zohlednit v dalsich analyzach. V me-
diciné se také daleko Castéji vyuziva a bude vyuzivat interaktivnich metod do-
byvani znalosti, kde expert je soucasti procesu a jednotlivé kroky analyzy jsou
fizeny jeho znalostmi. Na dUlezitosti nabyvaji metody z oblasti strukturniho
uceni a grafové modely vyuzivajici pravdépodobnostni matematicky aparat.
Nedilnou soucasti zpracovani velkych dat je vhodna vizualizace dat, procesu
zpracovani a vysledk.
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1. Uvod

Big data je pojem, ktery se v poslednich letech objevuje ¢im dal ¢astéji. S tim se
také zacaly tvofit rdzné definice. Ve vétsiné najdeme nasledujici formulaci: vel-
ka data jsou soubory dat, ktera kvli jejich velikosti nelze uchovavat, spravovat
a zpracovavat bézné pouzivanymi softwarovymi prostfredky v rozumném case.
Poznamenejme jesté, Ze tato data jsou velmi heterogenni, nestrukturovana,
nékdy i ¢astecné méné vérohodna. Velka data se v soucasnosti sbiraji v mnoha
oblastech lidské ¢innosti a kazda z nich pfindsi jak problémy, tak pozadavky
spojené s charakterem oblasti a sbiranych dat.V nasem pfispévku se zaméfime
zpracovani takovych dat. Na zavér uvadime ocekdvané trendy v rozvoji metod
pro zpracovani a vizualizaci velkych dat v mediciné.

2. Big data

Zéakladni charakteristiky velkych dat Ize vyjadfit pomoci pojmu 3V, resp. 4V -
z angli¢tiny volume, velocity, variety a veracity. Volume (objem) fika, ze objem
dat narlsta exponencialné. Velocity (rychlost) reprezentuje pozadavek rady
uloh, které vyZaduji okamzité zpracovani velkého objemu prabézné vznikaji-
cich dat. Variety (rliznorodost) fika, ze pracujeme s riznymi typy dat: struktu-
rovanymi, nestrukturovanymi a multimedialnimi. Posledni vlastnost, veracity
(vérohodnost), fikd, Ze pofizovand data nemuseji byt vzdy stoprocentné spo-
lehliva, Uplna, atd. Tedy jejich vérohodnost mize byt nejista pravé v dusled-
ku jejich nekonzistence, neuplnosti ¢i nejasnosti. Pfikladem mohou byt udaje
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Cerpané z komunikace na socidlnich sitich, ale také mérena data, ktera mohou
byt zaSuména ¢i zatizena chybou méfeni.

Jednim, ale ne jedinym, problémem objemnych dat je zpUsob jejich ukla-
dani tak, aby bylo mozné s nimi nasledné efektivné pracovat. Dopfedu se
zpravidla da velmi tézko odhadovat, jakd bude struktura vsech sbiranych
dat, jaké budou jejich vzajemné souvislosti, atd. Jednou z moznosti pro ukla-
dani je pouziti NoSQL databdazi, které umoznuji zpracovavat data bez jasné
struktury, fesit zavislosti mezi jednotlivymi objekty a rychleji vyhledéavat po-
zadovand data. Samoziejmé ,klasické” SQL databaze i NoSQL databaze maji
svoje vyhody i nevyhody. U existujicich implementaci se setkdvame s tim, ze
v NoSQL databazich Ize realizovat SQL dotazy. NoSQL se casto vyklada jako
,Not only SQL” =,nejen SQL".

Existuje nékolik zakladnich typd NoSQL, které se odlisuji pouzitymi datovymi
modely (v zadvorce uvadime existujici implementace):

« Column (Accumulo, Cassandra, Druid, HBase, Vertica);
« Document (Clusterpoint, Apache CouchDB, Couchbase, MarkLogic,
MongoDB, OrientDB);

« Key-value (CouchDB, Dynamo, FoundationDB, MemcacheDB, Redis, Riak,
FairCom c-treeACE, Aerospike, OrientDB, MUMPS);

- Graph (Allegro, Neo4J, InfiniteGraph, OrientDB, Virtuoso, Stardog);

+ Multi-model (OrientDB, FoundationDB, ArangoDB, Alchemy Database,
CortexDB).

Tyto modely Ize porovnavat podle rdznych kritérii. Scofield [1] zvolil jako z3-
kladni nasledujici kritéria: vykon, skalovatelnost, flexibilita, slozitost a funkcio-
nalita. Volba bude vzdy zalezet na aplikacni oblasti a predikovatelnosti budou-
cich moznych dat, kterd budeme chtit do databéze pridavat.

Kromé ukladéni velkych dat je ddlezZitou otdzkou a vyzvou do budoucna vi-
zualizace dat. Vizualizace mize c¢asto napovédét, co se v datech skryva. Pro-
blémem velkych objem dat totiz je jejich obtiznd zpracovatelnost ve smyslu
podrobné analyzy tak, jak jsme na ni doposud byli zvykli. U téchto dat casto
ani doprfedu nevime, na co se madme zaméfit a co v datech chceme najit. V tom-
to ohledu dochazi k paradigmatickému posunu od klasické védy, kdy nejprve
mame otazku, resp. hypotézu, a ndsledné sbirdme data, k védam o datech, kdy
nejprve mame data a nasledné klademe otdzky. Velkou vyzvou je klast rele-
vantni otdzky, abychom nasli relevantni strukturni vzory a/nebo ¢asové vzory
(,znalosti”) v takovych datech, protoze tyto vzory jsou casto skryté.

3. Vlastnosti dat

Jesté nezZ se budeme vénovat zpracovani dat v mediciné, upfesnéme si pro
nasledujici text nékteré pojmy, tykajici se dat obecné a vedle toho i speci-
fik medicinskych dat. Zaméfime se na otdzku struktury a standardizace dat.
Data mUZeme rozdélit z pohledu struktury do nékolika kategorii (z popisu
pro jednoduchost zamérné vynechavame matematicky formalismus). Slabé
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strukturovana data jsou takova, kdy trajektorie mezi jednotlivymi body pfipo-
mina ndhodnou prochazku. Dobfe strukturovana data jsou v redlném svété
v minorité a v idedlnim pfipadé ma kazdy element dat pfifazenu definovanou
strukturu, napf. rela¢ni tabulky. Pojem $patné strukturovana data se casto
pouziva jako protiklad dobfe strukturovanych dat. PGvodné ale byl tento po-
jem pouzit v jiném kontextu [2]. Casteéné strukturovana data je takova forma
strukturovanych dat, ktera neni Uplné v souladu se striktni formalni strukturou
tabulek a datovych modell relacnich databdzi, ale obsahuje tagy a markery
pro oddéleni struktury a obsahu. Typickym pfikladem je formalismus XML. Ne-
strukturovand data casto nepfesné oznacuji data v pfirozeném jazyce. Nic-
méné i text md jistou strukturu: slova, véty, odstavce. Pfesné feceno, nestruk-
turovand data by méla oznacovat ¢isté ndhodna data, tedy Sum. Duda, Hart
a Stork [3] tak definuji takovou vlastnost dat, kterd se objevi diky ndhodnosti
(v redlném svété, ze senzorl ¢i méfeni). V informatice to mohou byt nechténa
nerelevantni data bez vyznamu a vztahu k ostatnim datim.

Déle Ize data rozdélit na standardizovana (napt. numerické polozky v labo-
ratorni zpravé) a nestandardizovand (napf. nestandardizovany text v databa-
zovém zdznamu pacienta, ktery se ¢asto nevhodné oznacuje jako “volny text”).
Standardizovana data jsou zakladem presné komunikace. V mediciné muze
se stejnymi daty pracovat vice lidi v rdznych ¢asovych okamzicich v rliznych
mistech. Datové standardy maji zajistit, ze informace jsou prezentovany v tako-
vé formé, kterd podporuje interoperabilitu systému [4] a umozriuje koncovému
uzivateli porovndvat data pfi interpretaci. Standardy podporuji znovupouzitel-
nost dat, zlepsuji efektivitu zdravotnickych sluzeb a zabranuji chybdm, zplso-
benym napf. duplikaci vstupt. Standardizace dat se tyka nésledujicich oblasti:

a) Obsah dat;

b) Terminologie pouzité k reprezentaci dat;

) ZpUsob predavani dat;

d) ZpUsob pouziti znalosti.
Zde se termin ,znalosti” vztahuje k lIékafskym doporucenim, protokoldim, roz-
hodovacim pravidlim, standardnim opera¢nim postuptm, apod. Technické
elementy pro sdileni dat pozaduji standardizaci identifikace, struktury zazna-
mu, terminologie, posilani zprav, ochrany dat, atd.

Nestandardizovana data, kterych je vétsina, ohrozuji kvalitu dat, vyménu
dat a interoperabilitu. Samostatnou kategorii predstavuji nejista data, kte-
ra jsou soucasné velkou vyzvou v mediciné. Cilem je zjistit, které proménné
(predstavujici prediktory) z miliéonl proménnych jsou spojené se specifickym
vysledkem, jako je stav nemoci. Dalsi komplikaci je, ze vétsina lékarskych in-
formaci je neupln3, se sirokou skalou typl a dllezitosti chybéjicich informaci.
Analyza takovych dat je podstatné naroc¢néjsi nez analyza dat s Uplnymi infor-
macemi. Touto problematikou se metody dolovéani dat zabyvaji dlouhodobé.
Vysledek je vétsinou velmi zavisly na porozuméni problémové oblasti, ze které
data pochazeji.
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4. Data v mediciné a jejich vlastnosti

Vétsina dat v mediciné je stale ukladana izolované v rliznych ulozistich a ¢asto
ani v ramci jednoho statu nelze vytvofit jednoduse nad takovymi daty analyzy.

Organizace ve zdravotnictvi zpravidla v sou¢asnosti pouzivaji dvé mnoziny
dat: retrospektivni data, zdkladni informace o udalostech sbirané z l1ékarskych
zaznamd, a klinicka data, sbirand v redlném case a prezentovana v misté péce
(obrazy, krevni tlak, saturace krve kyslikem, tepova frekvence, apod.). Napfiklad
kdyz prijde diabetik do nemocnice a stéZuje si na pocit necitlivosti v prstech
u nohou, muze lékaf misto okamzitého predpokladu, ze pficinou je diabetes,
vysetfovat pratok krve a saturaci krve kyslikem a potencialné usuzovat, zda pfi-
¢inou neni néco vice ohrozujiciho, jako je aneurysma nebo mrtvice.

Metody dolovani dat a datové analyzy umoznily Uspésné provazat oba typy
dat tak, Zze Iékafi mohou pouZzit relevantni informace a pouzit je pro identifikaci
trendd, které budou mit dopad na budouci zdravotni péci — obor zndmy jako
prediktivni analyza. TakZe bude-li u vétSiho mnozstvi diabetik( zjisténo znecit-
livéni prstd u nohou, Ize propojenim aktudlnich klinickych a retrospektivnich
dat pomoci lékafim analyzovat, jaka 1é¢ba bude na danou populaci zabirat. To
mUize pomoci rozvijet preventivni a dlouhodobou péci individualizovanou pro
prislusné skupiny pacientd.

Kdyz pljdeme dale a pfidame do této mozaiky data o genovych sekvencich,
muzeme odhalit souvislosti mezi geny a citlivosti na urcité choroby. Zejména
v pfipadé nékterych infek¢nich chorob muize rozhodovat rychlost nasazeni 1é¢-
by o jejim Gspéchu. Kromé znalosti gen(l pacientd je také duleZité mit k dispo-
zici genom infekéniho organismu a ndvazné informaci o jeho citlivosti na rGizna
antibiotika. Tak Ize potom G¢innou Ié¢bu nasadit podstatné rychleji.

Velkd data, to neni jen otdzka velikosti / objemu. Metody dolovani dat se
snazi najit vhled do komplexnich, zaSuménych, heterogennich, dlouhodobych
a objemnych dat. Snazi se najit odpovédi na otazky, které v minulosti zlistavaly
nezodpovézené. Tato témata zahrnuji ziskdvani, ukladani, prohledavani, sdileni
a analyzu dat.

Velkd data na jedné strané, ale také malo dat a hodné priznakl - i to je v me-
diciné vcelku obvyklé. Vedle metod pro analyzu velkych dat se museji rozvijet
metody pro analyzu a hledéani souvislosti u vzacnych pripadd [5]. V takovych
pfipadech se okrajové hodnoty (outliers) nesméji ignorovat, ale naopak zo-
hlednit pfi dalSich analyzach. Zde jsou na misté interaktivni metody dobyvani
znalosti, kde expert je soucasti procesu a pfindsi své znalosti.

5. Nové trendy v mediciné

Jednim z nejvétsich cil budouci mediciny je modelovani pacientl v celé jejich
slozitosti tak, aby bylo mozné |ékaiské rozhodovani, zdravotni praxi a lé¢bu
prizplsobit kazdému jednotlivému pacientovi. Tento trend k personalizova-
né mediciné ale produkuje stale vétsi objemy dat. A i kdyz experti zvladaji na
vybornou rozpozndvani v dimenzich < 3, tak ve vicedimenziondlnich datech
vznikaji problémy. Vétsina biomedicinskych dat v3ak patii do kategorie multi-
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dimenziondlnich dat, coz znesnadnuje manualni analyzu a casto ji uplné zne-
moznuje. V kazdodenni lékarské praxi je téméf nemozné se vénovat takto slo-
zitym dattm. Navic Iékafi pottebuji znalosti a vhled do souvislosti v datech pro
podporu svého rozhodovani. Proto se zacina v pocitac¢ovych védach objevovat
snaha vyvinout efektivni, pouzitelné a uzite¢né vypocetni metody, algoritmy
a nastroje, které umozni dobyvat znalosti a v interaktivnim rezimu ziskat vhled
do multidimenziondlnich dat. Soucasti vyvoje je také adaptace reprezentaci
dat. Velkym ukolem je mapovani multidimenziondlnich dat do méné dimenzi
pro snazsi interpretaci a vizualizaci. DalSim rysem vétsiny biomedicinskych dat
je jejich fidkost, Sum a ¢asova zavislost.

Experti ve védach o Zivé pfirodé se museji vyporadat s velkymi objemy kom-
plexnich, multidimenzionalnich, heterogennich, zasuménych a mélo struktu-
rovanych dat a velkého mnozstvi nestrukturovanych informaci.

V mediciné se objevuje trend smérem k tzv. P4-mediciné (v angli¢tiné Per-
sonalized, Predictive, Preventive, Participatory). S tim se ale zvy3uji naroky na
zdravotnické systémy, protoze dochazi k nérlstu objemu a slozitosti hetero-
gennich, multidimenziondlnich dat a také nestrukturovanych informaci. Nej-
vice narUsta objem dat v tzv.,-omics” oblastech, napt. genomika, proteomika,
metabolomika, epigenetika. Trendem je také posun od reaktivni k proaktivni
mediciné. P4-medicina je Uzce svazéna se systémovym pfistupem k nemocem
a vyuzitim néstroja pro analyzu obsahu. Znamé vyzvy tykajici se takovych dat
zahrnuji slozitost dimenze ptiznakl (problémy skalovani a mapovani), hetero-
genity dat (problémy integrace dat, fize dat), zmény v ¢ase a vétsinu probléma
klasickych lékafskych dat: nejistota kvality dat, chybna a neuplna data a nebez-
pedi artefaktd. Casto zminovany problém velkych dat mize byt ale vyhodou
pro pouziti metod strojového uceni: V biomediciné pouzivame casto jen néko-
lik stovek prikladl, coz mize znamenat nebezpeci nahodného hadani. Velka
data znamenaji, Ze je pro trénovani a ndsledné testovani daleko vice pfikladd,
a muzeme tak dosahnout vétsi presnosti.

Tudiz kognitivni slozitost a mnohaurovnova vizualizace predstavuji vyzvu
pro spravné porozuméni informacim v klinickém kontextu. Za kli¢cové body po-
vazujeme uzivatelsky pfivétivy a srozumitelny ndvrh a navrh takovych repre-
zentaci informaci, které budou,,sité na miru” specificnosti lidského zpracovani
informaci. To je dUlezité zejména proto, Ze roste diverzita koncovych uzivateld
v ¢im dal tim slozitéjsi oblasti biomediciny. Cilem prace s komplexnimi infor-
macemi v mediciné je podpora rozhodovani uzivatel. Tudiz vystupy museji
byt pro uzivatele transparentni a interpretovatelné.

Pro préci s takovymi typy dat je nutné hledat vhodné kombinace oblasti
a nastroju, které mohou nabidnout dobré podminky pro zpracovani velkych
biomedicinskych dat. Takovou synergickou kombinaci predstavuji oblasti in-
terakce ¢lovék - pocita¢ (HCl - Human-Computer Interaction) a dobyvéni zna-
losti / dolovani dat (KDD - Knowledge Discovery from Data). Hlavnim cilem
tohoto synergického pusobeni teorii, metod a pfistupt HCl a KDD je provazani
s koncepty personalizované mediciny. Takové pfistupy potrebuji samy o sobé
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transdisciplindrni metodologii. Napfiklad porozuméni takovym slozitym struk-
turdm, jako jsou regula¢ni sité pouzivané v P4-mediciné, je narocny cil a nelze
ho fesit v rdmci jedné izolované discipliny. Na druhé strané se rozvijeji i metody
zpracovani dat. Diky tomu je mozné zkoumat metody a miry, které pomohou
analyzovat globalni a lokalni strukturni vlastnosti komplexnich dat a jejich vza-
jemnych vztaha.

Zéakladni myslenkou, ktera je v posledni dobé velmi intenzivné rozvijena, je
analyza velkych dat s vyuzZitim metod strojového uceni a ,doktora/experta-ve-
-zpétné-vazbé”. To znamen4, Ze cely proces neni Uplné automaticky, ale v urci-
tych fazich vstupuje ¢lovék se svymi expertnimi znalostmi do procesu zpraco-
vani dat tak, aby zaméfil pozornost systému sprdvnym smérem v dalSim kroku
analyzy.

Kroky k dosazeni vysledku v takovém procesu zahrnuiji:

1. Integraci dat (fuze, mapovani, ¢isténi dat, predzpracovani)

2. Interaktivni strojové uceni (a kognitivni vypocty, dobyvani znalosti)

3. Vizualni analytiku (+ expert ve zpétné vazbé, podpora rozhodovani)

4. Soukromi, ochrana dat, bezpecnost, etika, uZivatelska a genderova studie,

hodnoceni.

6. Metody dolovani dat v biomediciné

Podivejme se nyni blize na metody z oblasti dolovani dat, které je mozné pou-
Zit na velka data v biomediciné.

V nékolika minulych letech se vyzkum v dolovéani dat zamétil na vyvoj efek-
tivnich metod strojového uceni pro analyzu velkych datovych soubord, kte-
ré se objevuji v redlnych aplikacich a zejména v biomediciné. Témi nejcastéji
rozvijenymi metodami jsou metody z oblasti strukturniho uceni a grafovych
model(, jako pravdépodobnostni zavislostni sité (probabilistic dependency
networks), pravdépodobnostni rozhodovaci stromy, Bayesovské sité, Markovo-
va nahodna pole.

Rada uloh v této oblasti mdze byt formulovéana jako pravdépodobnostni in-
ferencni ulohy. Pfedpoklada se, Ze dalsi vyvoj bude zaméren na pfistupy vy-
chazejici z konceptl z oblasti teorie informace, topologického dolovéni dat,
dolovani dat vyuzivajiciho grafové struktury. Soucasné tyto metody museji
poskytnout data a vysledky v takovych modelech, které budou transparentni
a snadno vyjadfitelné pomoci vizualizaci tak, aby byly pfistupné a srozumitel-
né pro clovéka. Mezi takové metody patii pravdépodobnostni grafové modely,
které umoznuji reprezentovat rlizné zavislostni vztahy rznych typ0 pfiznakd.

Zde je také nutné zdUraznit zrejmou skutecnost, Ze v biomediciné nelze do-
lovani dat zcela Uplné zautomatizovat. Je vhodné a vyhodné pouzit koncept
.Clovék/expert-ve-zpétné-vazbé”, kdy expert pomoci nastrojl interaktivniho
uceni muze jednak optimalizovat nasledné zpracovani nebo odhalit neobvyklé
vztahy v datech a tak zamérit dalsi kroky zpracovani zadoucim smérem.

Ruku v ruce s vyse zminénymi postupy jde extrakce a selekce pfiznakl z dat.
Pomoci pfiznakd Ize pak nalézt podskupiny v integrovanych datech. Extrakce
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a selekce pfiznakl je velmi podstatnymi krokem v analyze biomedicinskych
dat, at uz jde o analyzu genetickych dat, méfrenych signald ¢i obrazovych dat.
Protoze pracujeme s integrovanymi zdroji heterogennich a multidimenzional-
nich dat, je nutné k selekci pfiznakl a hledani podskupin pfistupovat trochu ji-
nak — s vyuzitim explorativnich a distribuovanych postup(. Hlavnim divodem
je rychle rostouci vypocetni ndro¢nost a tedy i ndklady. Zejména pokud uva-
Zujeme, ze v budoucnu mohou pfibyt nové zdroje dat. Zakladni strategii m(ize
byt nalezeni kandidatd na vhodné priznaky bud' v kazdé, nebo nékteré skupi-
né zdrojl dat v prvnim kroku. Hledani bude vyuzivat jednoduchd kritéria, jako
napf. minimalni redundanci, nebo pouziti pravdépodobnostniho grafového
modelu, zavisejiciho na charakteristikdch kazdého zdroje dat. Takova selekce
muze byt realizovana zcela nezdvisle v distribuované podobé nebo s global-
ni koordinaci. Tito kandidati na ptiznaky ze viech datovych zdroji budou pak
pouziti pro hledani podskupin a nasledné nalezeni mensich mnozin pfiznaka,
relevantnich pro jednotlivé podskupiny. Tyto Ulohy vyzaduji definovani vztaht
mezi zdroji dat, které mohou poskytnout experti z danych oblasti, pfipadné
je muzeme ziskat inferenci z dat, napf. s vyuzitim pravdépodobnostnich gra-
fovych modell. Tyto informace Ize také vyuzit pro koordinaci distribuované
selekce priznak(, coz mize snizit redundanci kandidata.

Ne vzdy vSsak mame dostatek dat, aby bylo mozné pouzit pro analyzu napf.
osvédcené postupy matematické statistiky. Medicina je navic velmi rozsahlou
oblasti, kde dosud casto nejsou jednotlivé podoblasti dostatecné propojeny
pravé z hlediska souvislosti v méfenych a analyzovanych datech. Navic se ne-
ustdle diky rozvoji technologii objevuji nové zplsoby ziskavani dat. Tudiz je
nutné se také zamérovat na hledani souvislosti mezi oblastmi, které jsou na
zakladé dosavadnich znalosti jen volné spojeny nebo nejsou dokonce dosud
spojeny vibec. Zde je dulezité identifikovat vyznamné vzory v datech napfic
témito oblastmi. | samotné vzory mohou byt reprezentovény rliznymi zpuso-
by (napft. koncepty, grafy, strukturni podobnost). Dosud nejsou propracovany
vhodné metody a néstroje, které by umoziovaly formalizovat pfiznaky na vy3si
abstraktni Grovni a ndsledné popsat vzajemné vztahy mezi pfiznaky z riznych
oblasti. V procesu hledéani souvislosti je v tomto pfipadé role expert(i nezastu-
pitelnd. Proto koncept ,expert-ve-zpétné-vazbé” hraje dulezitou roli.

Dalsi podstatnou vlastnosti mediciny je existence vzacnych pfipadl a cho-
rob. Pokud bychom data zpracovali slepé statisticky, tak vzacné pfipady budou
nejspise oznaceny jako Sum nebo chybna data. Proto je nutné rozvoj metod
také zaméfit na detekci odlehlych dat (outliers) a dobyvani znalosti z takovych
dat. V této oblasti je uloha experta jesté podstatnéjsi, protoze kromé hledani
v datech je soucésti zkoumani téchto vztahl prohledavani textd a identifikace
implicitnich vazeb. Pfitom je nutné mit na paméti i zohlednéni ¢asové zavislych
jevq, které je nutné reprezentovat v dlouhodobych sledovénich chronickych
pacientu. Ve viech pfipadech je dllezité nezapomenout na zaznamenani kon-
textovych informaci, které mohou casto objasnit i necekané souvislosti. Pfikla-
dem muze byt zaznamenani vnéjsich podminek, za kterych byla konkrétni data
sbirdna.
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7.Vizualizace informaci

V predchozich ¢astech jsme se zminili o tom, ze kromé narlstu objemu dat
v mediciné je velmi podstatnym rysem jejich multidimenzionalita a také nardst
nestrukturovanych informaci. Pfitom lidské kognitivni schopnosti zpracovat
takova data a prevést je do podoby pouzitelnych znalosti jsou omezené. Pro-
to velkou vyzvu predstavuje nejen vyvoj vizualiza¢nich néstroj pro vyjadreni
sémantickych aspektl informaci [6], ale také pochopeni kognitivnich a komu-
nikacnich procesd vnimani informaci. Vzhledem k tomu, Ze takto vyjadiené
informace se budou vyuzivat i pfimo v redlném case pii poskytovani [ékarské
péce (Casto s pozadavkem na ¢asové kriticka rozhodnuti), musi byt vizualizace
navrzena tak, aby odpovidala lidskym schopnostem rychle pochopit zndzorné-
né informace. Je nutné mit na paméti variabilitu uZivateld. Kazdy je schopen
vyhodnotit vizualizované informace s jinou rychlosti s ohledem na zkusenost,
vnimani vizudIni informace, vék, pfipadné pohlavi.

Zpracovani multimedialniho obsahu, jako je kombinace textu, zvukové
informace, obrazd, videa a 3D modeld, klade velké naroky na efektivitu, spo-
lehlivost a flexibilitu pouzitého hardwaru a softwaru. Jak jsme jiz zminili vyse,
vyznamnou roli pfi ndvrhu metod bude ¢im dal tim vice hrat porozuméni
lidskému vnimani a porozuméni obsahu v souvislosti s kognitivni sloZitosti.

8. Zaveér

Dosazeni pokroku v dobyvani znalosti v komplexnich multidimenzionélnich
datech vyzaduje spolupraci v rznych tématech, od predzpracovani dat, fuze
dat, integrace a mapovani dat az po interaktivni vizualizaci v nizkodimenzio-
nalnim prostoru. Jako slibné metody se jevi grafové a topologické metody, déle
riizné optimalizacni metody pro vybér popisnych ptiznakd. Je zajimavé, ze jak
v kognitivnich védach, tak ve strojovém uceni se velka ¢ast praci soustfedovala
na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Avsak v redlném svété muize byt vy-
hodnéjsi tzv. semi-supervised learning, tedy kombinace uceni s ucitelem a bez
ucitele, kdy pouze mala ¢ast dat je klasifikovana a daleko vétsi ¢ast klasifikova-
na neni.

Dalsi vyznamnou vyzvou ve zpracovani velkych dat je nalezeni vhodnych
mér,vzdalenosti’, napt. pro shlukovani, detekci odlehlych pfipadd, mér podob-
nosti, apod., protoze zajimavé vzory v datech se mohou objevit v rliznych pod-
prostorech celého souboru.

Podékovani

Prace byla podporovana projektem ¢ SGS13/203/0HK3/3T/13 Ceského
vysokého uceni technického v Praze.
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