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Abstract

The aim of my thesis was to propose a 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 possibilities of several datamining algorithms for text clas-
sification. There is described the principle of my proposed solution, which
uses a database to store the training data. In my thesis I am using fulltext
search based on CouchDB and Apache Lucene for the purpose of medical
spell check and text correction. The verification was applied to a selected
collection of medical data. At the end there are comprehensive statistics of
the data processing and comparing the obtained results. Conclusion con-
tains an overall assessment of the work with recommendations for possible
future improvements.

Abstrakt

Cilem mé diplomové prace bylo navrhnout feseni a vytvorit program, ktery
by umoznoval korekce lékarskych textti na zdkladé velmi rozsahlych a riz-
norodych semistrukturovanych dat z lékaiskych zprav. V praci teoreticky
popisuji moznosti zpracovani nékolik dataminingovych algoritmi pro klasi-
fikaci texti. Je zde popsan princip mnou navrzeného reseni, které vyuziva
databazi pro ukladani trénovacich dat. V préaci vyuzivam fulltextové vyhleda-
vani pro ucely navrhovani oprav zkratek a celkovou korekci 1ékarskych texti,
zalozenou na CouchDB a Apache Lucene. Pro vylepSené hledani oprav me-
dicinského textu jsem pouzival metody dataminingu. Zavér obsahuje celkové
hodnoceni tspésnosti datamining algoritmt a fulltextovych databazi.
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1 Uvod

Problematika lékarskych informacnich systémii je velmi rozsitena a kom-
plexni. Ukolem mé diplomové prace bylo korigovat nebo opravovat medicin-
ské odborné terminy a lékaiské texty v c¢eském jazyce do takového tvaru,
ve kterém by jim po prvnim precteni porozuméli nejen lékari specialisté,
ale napifklad i ambulantni 1ékafi, akreditovani Ceskou lékafskou komorou,
jakoz i specialisté z jinych oddéleni.

S pokrokem internetu a modernich technologii nartsta pocet dokumentt
v elektronické podobé a potieby dolovani znalosti z nich. Metody, zabyva-
jici se klasifikaci dokumenti, souhrnné nazyvame metody pro dolovani ¢i
dobyvani znalosti z dat. Metody kategorizace jsou zalozeny na principech
pravdépodobnosti ¢i rozhodovacich stromech atd.

V ramci této diplomové prace jsem se zabyval navrhem reseni korekce
lékarskych texti, zalozené na fulltextovém vyhledavani a datamining algo-
ritm. V prvni c¢asti prace jsem analyzoval vstupni data a pripravoval slov-
niky pro ucely detekce a opravy chyb v textu, na zakladé tvorby zkratek
v Ceském jazyce a existujicich standardizovanych slovnikti. Nasledné jsem
porovnaval fulltextové moznosti nékolika open-source databazi. Poté jsem
implementoval zakladni korekce medicinskych zprav, vyuzivajici moznosti
fulltextu. V druhé ¢ésti své prace jsem se zabyval porovnavanim dataminin-
govych algoritmi, zamérené na klasifikaci textu pro lepsi navrhy oprav ¢i
ziskavani znalosti z kontextu dané vybrané lékarské zkratky.

Vysledkem této prace je aplikace pro detekci chyb a navrhovani oprav
preklept ¢i korekeci zkratek v medicinskych zpravach. Na zakladé podrob-
ného porovnavani jednotlivych databédzi a dataminingovych algoritmt bylo
vybrano nékolik vhodnych a optimalnich metod pro rychlou a maximéalné
bezchybnou korekci medicinskych textti. V zavéru této prace je vidét porov-

navani a zhodnoceni dosazenych vysledki.



2 Analyza

Zadani vzniklo na popud vyzkumné skupiny MRE KIV a Fakultni Ne-
mocnice Plzen. Cilem zadani je naimplementovat aplikaci pro kontrolu pra-
vopisu lékarskych zprav v doméné mediciny. Vstupem byla mnozina dat ze
specifické sféry mediciny - radiologie. Mym tikolem bylo prozkoumat moz-
nosti korekce textu v ramci dostupnych lékarskych zprav.

Problematika porozuméni medicinskych textti, tvorenych psanim lékar-
skych zprav, objektivnich a subjektivnich anamnéz ¢i dalsich odbornych me-
dicinskych vyjadreni se vyskytuje denné v kazdé klinice ¢i nemocnici. Velmi
casto porozumeéni téchto zprav je zdlouhava aktivita. Lékari pisi zpravy
denné a zaméruji se na pacienta, nikoliv na psani dokumentace, tim jsou
donucovani texty ve zpravach zkracovat nebo tvorit akronymy. Na druhou
stranu lékarské zpravy mohou poslouzit jako dulezity artefakt pro budouci
lé¢bu pacienta a je duilezité zpravam plné rozumét. Ve své praci se zaby-
vam porozuménim, opravovanim a dolovanim znalosti z medicinskych zprav
a jejich fulltextovému prohledavani.

Hlavnim problémem byla oprava zkracenych lékatrskych textii a medicin-
skych slov v 1ékarskych zpravach, kdy dané terminy byly uvedeny v neuni-
verzalnich a nékdy nepochopitelnych tvarech.

Zpocatku jsem uvazoval o manualni korekci zkratek a ru¢nimu vytvoreni
slovniku medicinskych slov, za pomoci realného lékare, ale to bylo nevhodné
feseni, od kterého jsem pozdéji odstoupil. Divodem bylo to, ze se v 1ékar-
skych zpravach objevovaly stale stejné zkratky a z toho divodu jsem nebyl
schopny vytvorit dostatecné velkou mnozinu slov a zkratek, kterd by po-
slouzila pro tucely dataminingu. Rozhodl jsem se odstoupit od piivodniho
feseni a soustfedil jsem se na tvorbu a kvalitu dat. Ddle jsem naprogra-
moval metodu pro generovani zkratek ze slovnikii. Nejprve bylo zapotiebi

vyhledat existujici vydané lékarské slovniky. Déle jsem se zabyval s tvorbou
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slovnikit v doméné ceské mediciny a medicinské latiny. Vychazel jsem z ve-
fejné dostupnych zdroji dat. Timto jsem nejprve vytvoril nékolik zékladnich
slovnikt zkratek a slov v mediciné, které mi poslouzily pro textovou analyzu
a tvorbu generovanych zkratek.

Pted samotnym zpracovanim bylo potfeba porozumeét datiim a pochopit
problém blize. Za timto tcelem jsem vytvoril histogram v prostredi Excell,

obsahujici 15 nejcetnéjsich zkratek, v 1ékarskych zpravach:

Top 15 zkratek
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Obréazek 2.1: 15 nejcetnéjsich zkratek v lékarskych zpravach
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2.1 Zpracovani a priprava dat

Dtlezitou ¢asti diplomové prace je zpracovani nestrukturovanych a semis-
trukturovanych dat. Dale pri samotné analyze bylo zjisténo, ze poskytnuty
dataset je rozmanity a obsahuje velké mnozstvi riznorodych zkratek, jak z
pohledu lexikalni semantiky ceského jazyka, tak z pohledu latinského jazyka
pro medicinské terminy.

Ptred samotnou implementaci bylo potteba pripravit dostatecné velké
mnozstvi dat v podobé slovnikii, které by mohly poslouzit jako stabilni pod-
klad ke korekci 1ékarskych texti. Data byla pripravovana a ocistovana rucné
a Castecné automaticky v prostiedi MS Excell odkud jsem tvoril CSV sou-
bory vhodné pro import do databazi. Data, se kterymi jsem pracoval lze

rozdeélit do nékolik skupin:

1. Slovniky pro kontrolu pravopisu - Slovniky slouzily pro kontrolu
spravnosti slov v lékarskych textech. Jednd se o standardizované slov-
niky (Ispell, Aspell) pro kontrolu ¢eského pravopisu ve vétsina softwa-
rovyrch produkti, pracujici s textem. Cesky Ispell slovnik byl ukladany

do InMemory tlozisté pro rychlejsi ¢teni.

2. Cesky medicinsky slovnik - Slovnik slouzil pro vyhledavani slov
fulltextovymi prostfedky a vyhledavani viznamu urcéitych zkratek. Cesky

medicinsky slovnik byl ukladany do databaze.

3. Latinsko-¢esky medicinsky slovnik - Slovnik slouzil opét k vyhle-
davani slov fulltextovymi prostfedky a vyhledavani vyznamu urcitych
zkratek. Latinsko-cesky medicinsky slovnik byl také ukladany do da-

tabaze.

4. Uzivatelsky generovany slovnik - Uzivatelsky slovnik jsem vygene-
roval z vyse existujicich slovniki, pro ucely vytvoreni zna¢ného mnoz-

stvi medicinskych zkratek a slov k vyhledavani
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2.1.1 Manualni priprava dat

Ve fazi pripravy dat, jsem tvoril ¢esky slovnik medicinskych zkratek. Vy-
chazel jsem z nékolika zdroju. Hlavnim byl "Velky lékarsky slovnik, 2008"[3],
dalsimi byly online zdroje Plzenské Fakultni nemocnice, kterd poskytuje ve-
fejné zkratky jednotlivych tkont, které provadi v ramci své ¢innosti. Déale
jsem ziskaval data z dalSich osvédcenych ceskych online zdroji a to prede-
vSim nemocnice v Plzetiském kraji nebo nemocnice jinych kraji CR. Takto
jsem vytvoril 2 slovniky - c¢esky medicinsky slovnik zkratek a cesko - la-
tinsky slovnik. Dopracoval jsem se k 3711 vyznamim jednotlivych ceskych
unikatnich zkratek, tak jako 2116 cesko-latinskych unikatnich slov.

Dalsi priprava dat spocivala ve vytvoreni standardizovaného slovniku
¢eskych a latinskych slov za tcelem korekce preklept a chyb v ceské grama-
tice. Pro tyto tcely jsem vychazel ze standardizovanych open-source slovnikt
Libre Office pro c¢estinu, které obsahovaly 166 565 slov pro ¢estinu a 128 624
pro latinsky jazyk. Tyto jsem pouzil pro rychlé porovnavani neznamych slov
v textu. Pomoci rychlé kontroly jsem byl schopny zjistit, zda se jednalo o
slovo zndmé a spravné, podle standardizovanych slovniki nebo naopak slovo
neznamé, chybné nebo chybéjici ve slovniku.

Zpusob zpracovani probihal manudlné v prostredi Excell, kde jsem data
ocistoval, filtroval a promazaval duplicitni zkratky a vyznamy. Dale jsem slo-
zité zkratky rozepisoval do mensich podzkratek pro lepsi import a nasledné
vyhledavani. Pouzival jsem klasické nativni funkce Excellu pro vsechny ope-
race predzpracovavani.

Tato cast diplomové prace slouzi jako zachytny bod pro dalsi zpracovani

jakéhokoliv automatizovaného programu.
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2.1.2 Automatizovana priprava dat

V pribéhu projektu jsem dospél k tomu, Ze i pfes pomérné casové na-
rocné manualnim zpracovani velkého mnozstvi zkratek a medicinskych slov
je mnozstvi dat ve slovnicich stale nedostacujici. Shledal jsem, Ze je zapo-
trebi vytvorit jesté rozsahlejsi slovnik. Za timto ticelem jsem vychazel z jiz
manualné vytvorenych slovnikii a naprogramoval jsem metody generovani
zkratek na zakladé vstupniho Tetézce.

Program pro automatické generovani slovniki podporuje generovani zkra-
tek, jejichz rozepsany tvar obsahuje maximalné 5 slov. Toto byl téz maxi-
mum slov v souvéti, které slovniky obsahovaly. Tim jsem se dopracoval k

12,1 miliéonam zkratek a jejich vyznam.

2.1.3 Pravidla pro tvorbu zkratek

Pred automatickym generovanim zkratek bylo zapotiebi nastudovat si
pravidla pro tvorbu zkratek v ceském jazyce. Pravidla pro tvorbu zkratek

jsem verifikoval podle Ustavu pro Jazyk Cesky, Akademie véd CR.

Pravidla generovani zkratek v cestiné

P1i programovani pravidel pro tvorbu zkratek jsem vychézel z ucebnic
Ceské gramatiky a verejné dostupnych zdroju. Napiiklad ¢léanek [4] uvadi, ze

je mozno zkratky rozdélit do nékolik skupin:

1. Zkracovani na prvni pismena - jednd se o zpusob zkracovani
podle prvniho pismena slova nebo slov daného spojeni. Priklad: m.,

s.r.o., a. atd.

2. Zkracovani pocatecéni skupinou pismen - tento typ zkracovani
casto rozdéluje slova na jednotlivé slabiky, pokud mozna ukoncené sou-
hlaskou nebo prosté odebira samohlasky od slov. Napriklad arteria ->

art. nebo mln.
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3. Oficialni zkratky - jedna se o zkraty titult, vojenskych a policejnich
hodnosti ¢i zkratky dané verejnym organem statu. V mediciné se mize

jednat o standardy nazvi 1ék, ¢iselniku nemoci, aberviattir apod.

4. Znacky - jedna se o zkratky s ustdlenym grafickym obrazem, napti-
klad pismena z cizich abeced nebo zvlastnich nepismennych grafickych
znakt. Napf. § = paragraf, § = stupeni (napf. 16 $SC), % = procento
(napt. 5 %). U téchto typu zkratek se nepise tecka.

2.1.4 Pravidla generovani zkratek v latiné

Na rozdil od ceského jazyka, kde pravidla gramatiky pro tvorbu zkratek
jsou v platném znéni, tak v latiné neexistuje gramatické pravidlo, které by
stanovovalo jakym zptsobem by se zkratky mély tvorit. To mi bylo potvrzeno
téz profesorem latinského jazyka na Univerzité Karlové v Praze.

Praktické zkracovani latinskych slov se pouziva néasledovneé:

1. Pfed slovem, ke kterému zkratka patii a upfresnuje vyznam dalsiho

slova. Nariklad a.d. 1415 - Anno Domini 1415 - "léta Pané"1415.

2. Za slovem, jehoz vyznam zkratka doplnuje. Priklad: valeriana of. -

Valeriana officinalis - Kozlik 1ékaisky (obecny).

3. Zkratky pred slovem (vétsinou jménem) a za slovem se soucasné po-
uzivaji i u zkratek vysokoskolskych hodnosti. Stejné jako u pravidel

ceskych zkratek.

4. Pri tvorbé latinskych zkratek plati dulezitd zasada, ze nova zkratka
musi byt tvorena takovymi pismeny, aby nebylo mozné ji zaménit s
jinou zkratkou, kterd mé jiny vyznam. Kazdy védni obor mé své spe-

cifické zkratky a znacky.
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5. Chemické znacky a zkratky se pisi velkym pismenem bez tecky. Pri-
klad: Ag-Argentum (stfibro), Au-Aurum (zlato). Podobné tak i v me-

diciné Aa. -> arterie (mn.c.).

6. Zkratky v literatute se pisi malym pismenem. Priklad: inf. - infinitiv,

nom.-nominativ. Vétsinou se pisi prvni tfi pocateéni pismena.

7. Piivytvareni zkratek plati zdsada, aby nova zkratka byla srozumitelna
pro odbornou verejnost i vétsinu obyvatel. Pocet pismen ve zkratce
neni predepsan. Mohou to byt prvni 3-4 pocatecni pismena zkraceného
slova nebo dalsi kombinace 1, 3, 4, 5 nebo 1, 3, 5 pismeno a posledni
pismeno zkraceného slova. Zkratka latinského slova vétsinou vznika po

dohodé s odborniky v daném oboru a po jejim uplatnéni v praxi..

2.2 Zavér analyzy

Na zakladé zminénych postupt a metod, pro feseni problému korekce
medi-cinskych zkratek, jsem vytvoril nékolik zakladnich slovnikt pro ucely
budouci kontroly preklepti a detekce chyb v lékarskych zpravach. Taktéz
jsem vytvoril mnoziny textovych dat - ¢esky medicinsky slovnik z vetrejné
dostupnych zkratek a Cesko-latinsky slovnik. Tyto jsem potreboval efektivné
prohledavat, proto jsem se rozhodl pro zamétfeni na fulltextové moznosti
neékolik databazi. Nejpodstatnéjsi ¢asti analyzy bylo to, Zze jsem vytvoril
algoritmus pro generovani zkratek z predepsanych pravidel ¢eské gramatiky.
Vedl jsem se hlavné pravidlem 2. Zkracovani pocateéni skupinou pismen z
gramatickych pravidel ceského jazyka. To tika, ze zkratky se tvori tvorbou
jednotlivych pismen slov daného spojeni. Tim moje metoda prochéazela slova
od konce a hledala slabiky, které osekavala tak, aby vzdy byly ukoncené
souhlaskou. Stejnym zptsobem jsem generoval zkratky i pro latinska slova
z divodu chybéjicich predepsanych pravidel. Priklad generovani zratek pro

slovni spojeni "Konec¢ny diastolicky tlak levé komory":
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Konelny diastolicky tlak levé komor.
Konecny diastolicky tlak levé kom.
Konelny diastolicky tlak levé k.
Konecny diastolicky tlak levé
Konecny diastolicky tlak lev.
Konecny diastolicky tlak 1.
Konecny diastolicky tlak

Konecny diastolicky tl.

Konecnjy diastolicky t.

Konelny diastolicky

Konecny diastolick.

Koneény diastolic.

Konecny diastol.

Konecny diast.

Konecny dias.

Konecény d.

Konelny

Konecn.

Konec.

Kon.

K.

Pro takto vygenerované zkratky jsem dale prochazel slovni spojeni jesté
jedenkrat, abych vytvoril vSechny mozné permutace zkratek daného slovniho
spojeni navzajem. Tim jsem se dopracoval k solidni mnoziné zkratek, které
jsem pouzival k vyhledavani textu pro ucely korekce preklepti a ndvrhu na

rozepsani 1ékarskych zkratek.
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3 Soucasny stav

V ramci tohoto projektu byla poskytnuta anonymizovand mnozina real-
nych lékarskych zprav, anamnéz a medicinskych texti, které byly vyuzity
jako podklad k realizaci tohoto projektu. Tato kapitola uvadi jednotlivé pti-
pady typu zkratek, které jsem mél za tikol opravit ¢i rozepsat do zdkladniho

tvaru.

3.1 Popis dat

Vstupni data byla dodana Plzenskou fakultni nemocnici, konkrétné rent-
genovym oddélenim. Jednalo se o anonymizovana data. Celkem 375 vzork.
Slo o vzorky zpétné dohledatelné podle URI a &isté textové .csv soubory.
Aby se jednalo o kvalitni porovnani riznych metod dataminingu, byly pou-

Zity stejné vzorky na vSech algoritmech. [13]

3.2 Klasické zkratky ukoncené teckou

Lékarské terminy potiebujici korekci mohou byt v rizném tvaru. Jde

primarné o klasické zkratky ukoncené teckou, naptiklad:

1. "Na mozku je patrna hyperdenzita v poc¢atecnim tseku a. cerebri me-
dia vlevo"
Kde zkratka “a.“ znamena arteria. V rozepsaném tvaru:
"Na mozku je patrna hyperdenzita v pocateénim tseku cerebri

media vlevo"

2. "Alterace perfiznich parametrua v povodi ACM dx. s pouze drobnym
jadrem v bilé hmoté."= "Alterace perfiznich parametri v povodi ACM

s pouze drobnym jadrem v bilé hmoté."
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Tyto zkratky bylo nutné ru¢né dodefinovat ve vsech moznych podobach,
které mohou nabyvat. Napriklad zkratka a. by mohla byt pouzita také jako
ar., art., arter., artr., Aa., A. apod. Pro efektivnéjsi natrénovani modelu
byly zkratky tohoto typu definovany a sepisovany rucné s pouzitim stejného
kontextu, za pomoci kterého 1ze dedukovat téz stejny vyznam. Tim jsem se

snazil dosahnout tplnost modelu slov.

3.3 Abreviatary

Jedna se téz o abreviatury, jako naptriklad:

"CTAG:

Odstupy krcénich tepen z oblouku aorty jsou volné, v oblasti jugula jsou
patrny disloka¢ni zmény pii zvétsené SZ a uzlovité strumé vychéazejici z dol.
polu levého laloku, kterd zasahuje mirné retrosternalné. Oboustranné jsou
patrny pomérné masivni kalcifikace v platech v oblasti vétveni ACC, neni
vsak patrna vyznamnéjsi stenoza. Intrakranialné typické usporadani reciste
s embolem v M1 tseku pravostranné ACM."

Kde:
o CTAG znamena ,

° SZje ,

ACC je )

M1 je ,

ACM je
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3.4 Slozitéjsi zkratky

Dalsi komplikovanéjsi pripady jsou neobvyklé zkratky, kombinace velkych
a malych pismen, nékolik te¢ek mezi pismeny nebo v nejhorsim pripadé, kdyz
autor lékarské zpravy zapomene pridat tecku ke zkratce, pak lze pomérné

slozité naucit algoritmus na danou zkratku. Priklady:
1. "Aa. vertebrales volné. = vertebrales volné"

2. "vys. provedeno po apl. KL i. v. dvoufazové
= provedeno po aplikaci

dvoufizove"

3. "CT mozku nativné: Vyjadrena ischemie levého F, T a P laloku, bez zn.
krvaceni. Diskr. tlak. zmény na F roh levé postr. komory, stied. struk-
tury bez lateralizace. Prosaknuti mékkych poktyvek hlavy vpravo TP
a v obl. pravé tvare.
postkontrastné
CT perfuze:

Vypadek perfuze s minimalni penumbrou F'TP vlevo, zachovan pruho-

vity okrsek perfuze okolo centralniho sulcu vlevo."

Na ptikladu 3 vidime ukazku medicinské zkratky stejného typu ve 2 neu-
niverzalnich podobach. Jednak lze vyjadrit ischemii laloku rozdélené pomoci
popisujicich pismen F - Frontalni, T - Temporalni, P - Parietalni nebo je to
mozné vyjadrit primo zkratkou FTP. Tento ptiklad je komplikovany v tom,
ze ne vzdy lze konkrétné klasifikovat danou zkratku v zavislosti na jejim po-
uziti. Lékat by mohl nékdy potiebovat popsat v 1ékarské zpravé jednu z nich
vicekrat a timto se narusuje moznost naucit algoritmus na presnou korekei.
Nicméné pii nalezeni sloucené a zkracené verze FTP klasifikacni algoritmus

zvlada rozhodovani tspésné.
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3.5 Dalsi typy zkratek

Dalsi typy zkratek obsahuji napriklad cislice:

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

v trovni A1/M1. Aplazie P1 sin - plni se

cestou zadni komunikanty. Bez dalsich zmeén Willisova

okruhu."

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

T2 TSE, T2 TIRM, T1 TSE FS, a postkontrastné T'1 TSE +FS"

Tyto zkratky jsou specifické pro rentgenologické oddéleni a vyzaduji
porozumeéni odbornika z rentgenologického oddéleni, ktery je zkuseny a
seznameny se zkratkami, tykajici se specifickych zakrokii pri provadéni

rentgenového vysetieni.

3.6 Problémy medicinskych dat

Na zakladé prikladech dat v predchozich kapitolach 1ze odvodit, ze pro-
blematika medicinskych dat je pomérné komplexni a nejednoznacna. Obecné
je mozné data rozdélit do dvou dil¢ich skupin podproblému - heterogenita

dat a pravni problémy dat

3.6.1 Heterogenita

Zakladnim problémem medicinskych dat je nejednotny forméat a slozeni
dat pri zpracovani lékarskych zprav a jejich ukladani do ruznch struktur -
relac¢nich ¢i NoSQL databazi. Dostupné data byly dodany v .csv formatu
po anonymizaci, nicméné ukladani a transformace skutecnych neanonymi-

zovanych dat mtze mit riznou formu a podobu. To je hlavnim problémem
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pri jakékoliv dalsi zpracovani dat takovéhoto typu. Jako dalsi vlastnost lze
zdiiraznit problém Big Datal!, neboli flexibilng nariistajici objem dat. Zndmé

vlastnosti jsou tzv. 4V:

e volume (objem) Objem dat nartsta exponencialné.

e velocity (rychlost) Objevuji se tlohy vyzadujici okamzité zpracovani
velkého objemu prubézné vznikajicich dat. Vhodnym prikladem miuze

byt zpracovani dat produkovanych kamerou.

e variety (ruznorodost, variabilnost) Kromé obvyklych strukturovanych
dat jde o tlohy pro zpracovani nestrukturovanych textt, ale i riznych

typt multimedialnich dat.

e veracity (vérohodnost) Nejista vérohodnost dat v disledku jejich ne-
konzistence, netplnosti, nejasnosti a podobné. Vhodnym prikladem

mohou byt tdaje ¢erpané z komunikace na socidlnich sitich.

3.6.2 Etnické nebo pravni problémy

7 pohledu vlastnictvi lze Tict, Ze je dilezité mit na védomi, ze medicin-
ska data se tykaji osobnich informaci jednotlivych pacientii. Jinymi slovy se
bavime o privatni a divéryhodnda data registrovanych pacientt. Jedna-li se
o privatni data, pak je zapotrebi, s ukladanim a transformaci ¢i transpor-
tem dat, zachazet velice opatrné a tidit se specifickymi zakony a pravidly,
stanovené v pravnich vnitrostatnich a mezindrodnich pramenech prav, jako

naptiklad zakony a normy tykajici se ochrany osobnich idaji pacientu.

LGartner definuje Big Data jako soubory dat, jejichz velikost je mimo schopnosti zachy-
covat, spravovat a zpracovavat bézné pouzivanymi softwarovymi prostiedky v rozumném
Case.
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4 Fulltextové zpracovani

medicinskych dat

4.1 Fulltextové vyhledavani

Fulltextové vyhledavani je urcity zptusob vyhledavani informaci, ¢asto
pro-chazeni velkého mnozstvi semistrukturovanych dat v databazich, které
jsou obvykle predem predpripraveny, napiiklad indexovanim a tokenizaci,
aby bylo mozno nalézt libovolné slovo, fetézec nebo souvéti v nejkratsim
mozném case.

Pri fulltextovém vyhledavani vyhledavaci algoritmus zkouma vsSechna
slova v kazdém ulozeném dokumentu a pokousi se je porovnat se slovy za-
danymi uzivatelem. V dnesni dobé se jednd o moderni feseni pro rychlé pro-
hledavani, vyuzivano je ve vétsiné modernich webovych aplikaci a portali,

umoznujici fulltextové vyhledavani.

4.2 Indexovani

V pripadech s velkym mnozstvim semistrukturovanych dokumentt vét-
sich nez kapacita vyhledavaciho algoritmu, je pro udrzeni rychlé odezvy di-
lezité rozdélit vyhledavani do dvou tkolii. Prvni je indexovani a druhym
vyhledavani indexovanych slov. U nékterych NoSQL databazi je znamo jako
MapReduce funkce. Indexovaci faze prochazi text ve vSech dokumentech a
vytvari seznam klicovych termint, tzv. index. Ve vyhledavaci fazi, kdy se
provadi specificky dotaz, je prohleddvan pouze k tomu pripraveny index pro
kazdy vyraz ¢i slovo. To vede k Setrnosti a rychlejsi odezveé.

Kazda databaze, at uz NoSQL nebo rela¢ni ma sviij zplisob indexovani,

pomoci tzv. Indexeru, ktery vytvari zdznam v indexu pro kazdy vyraz nebo
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slovo, které najde v dokumentu a pripadné jeho pozici v dokumentu a ID
dokumentu. V pokroéilejsich databazich Indexer umoznuje komplikované
predzpracovani, zahrnujici textovou analyzu pro konkrétni jazykovou gra-
matiku. Napftiklad ignoruje tzv. stop-words, jako jsou spojky a predlozky,
které jsou bezvyznamné a prinasi chybovost konecnych vysledk. Dal umoz-
nuje specifické jazykové tpravy, jako lemmazitaci ¢i stemmatizaci pro na-
lezeni kmene slova nebo derivaci pro sklonovani a ¢asovani slov pri hledani

odvozenych slov.

4.3 Modely zpracovani full-textovych semis-
trukturovanych dat

Ve své préaci jsem pouzival nékolik databazi, podporujici fulltextové vy-
hledavani. S tim bylo spojeno to, ze kazda databdze pouziva jiny model
zpracovani textovych semistrukturovanych dat.

Pro vyhledéavani dokumentii je nutné stanovit, jakym zptisobem bude re-
prezentovan dotaz, jak bude reprezentovian dokument a jeho index a stano-
vit pravidla, kdy dokument dotazu vyhovi, pripadné jak moc je dokument
pro dotaz relevantni. Zptsoby, na nichz jsou postaveny vyhledavaci stroje
lze popsat pomoci modeli. Existuje nékolik modeli, které vyznamné mo-
difikuji implementaci vyhleddvacich mechanismi. Mezi nejvyznamnéjsich z
nich patii boolsky model, vektorovy model a rozsifeny boolsky model vyhle-
davani. Mezi dalsi modely patii napr. pravdépodobnostni model, fuzzy mo-
del, neuronovy model, latentni sémanticky model, min-max model (MMM),

Paice model nebo ruzné modifikace Beyesovskych siti. [5] [6]

4.3.1 Boolsky model

Tento model je jeden z nejstarsich vibec (uplatnovany v letech 1950

- 1960) a v minulosti byval hojné pouzivian v knihovnickych informacnich
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nebo dokumentografickych systémech. Na dotaz vraci jako vysledky ty do-
kumenty, které obsahuji slova z dotazu. V zakladni varianté neumoznuje
stanovovani relevance, pracuje se zde pouze s hodnotami 0 nebo 1, respek-
tive dokument nevyhovuje dotazu nebo dokument vyhovuje dotazu. Model

podporuje nasledujici logické vyrazy:

1. term1 AND term2 - v dokumentu se vyskytuji oba hledané termy.
Naptiklad: "arteria AND cerebri'

2. terml OR term2 - v dokumentu se vyskytuji alespon jeden z termii.

Naptiklad: "arteria OR media'

3. terml AND NOT term2 - v dokumentu se vyskytuje terml, ale ni-
koliv term2.

Napriklad: "arteria AND NOT subclavis'

Boolsky model miize byt obohacen také o dalsi prvky, napriklad o za-
stupné znaky v termech — "arter®"zastupuje termy "arteria', "arteridlni", "ar-
teridlnich"atd. Dale podporuje specifikace vzajemné polohy dvou termu v do-
kumentu ve stanoveném potadi za sebou nebo blizko sebe. Do fulltextového
dotazu lze také zakomponovat omezeni dle atributi dokumentu, napriklad
podminku "AND rok vydani >= 2015".

Vyhodou tohoto modelu je jeho jednoduchost, s tim souvisejici vykonnost
a rychlost, nevyhodou pak potencialni existence takovych dotazii, kterym vy-
hovi je budto znac¢né maléd, nebo naopak rozsahla mnozina dokumenti. To
je duasledkem prilis hrubého rozdéleni dokumentt, u nichz se rozlisuje pouze
zda dotazu vyhovi ¢i nevyhovi. Model nemé nastroje pro usporadani vyhovu-
jicich dokumentt podle miry relevance vici polozenému dotazu. Omezenim

tohoto modelu je i skutecnost, ze vSechny termy v dotazu i v identifikaci

dokumentu jsou chéapany jako stejné dilezité.
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4.3.2 Vektorovy model

Vektorovy model je novéjsi nez boolsky a snazi se odstranit nebo alespon
minimalizovat nevyhody boolského modelu. Umoznuje predevsim jemnéjsi
vypocet relevance dokumentu vzhledem k dotazu. Cile modelu jsou zalozeny
na tom, ze kazdy text (textovy zdznam, token ¢i dotaz) je reprezentovan bo-
dem v n-rozmérném souradnicovém systému. Tento bod predstavuje zaroven

i vektor zacCinajici v pocatku soutradnic.

query: arteria carrotis interna

arteria
doc1

doc3

doc2 /\

1]
carrotis
o] query doc | arteria | carrotis | interna
doc1 2 1 0
doc2 1 ] 1]
doc4 doc3 2 0 1
doc4 0 1 2

interna

Obrézek 4.1: Ukazka tvorby vektorového modelu n-rozmérného prostoru pro
n medicinskych termi

Vektorovy model reprezentuje jak dotaz, tak i dokument jako vektor
(Vs, ..., vm). Cislo m piedstavuje pocet vSech termt vyskytujicich se v sadé
dokumentti. Hodnoty v;, ..., v, jsou z intervalu <0, 1>. Slozka v; vyjadiuje
vyznamnost i-tého termu pro dokument ¢i dotaz. Nulova nebo nule blizka
hodnota znamenda term nevyznamny nebo malo vyznamny. Slozky blizké
jedné pak vyjadruji dilezité termy.

Vzhledem ke skutecnosti, ze dotaz i dokument jsou reprezentovany po-

moci vektortu v prostoru <0, 1> m, nabizi se mérit relevanci dokumentu pro
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dany dotaz jako podobnost prislusnych dvou vektort.

Zakladni ivaha vychazi ze znamého faktu, ze skalarni soucin dvou vek-
tort je nejvétsi, pokud maji tyto vektory stejny smér a jako nulovy vychézi,
pokud maji vektory smér opac¢ny. Tohoto jevu lze vyuzit pro vlastni kalku-
laci podobnosti. Funkce, ktera dotazu a dokumentu pritadi hodnotu jejich
podobnosti, se nazyva podobnostni funkce.

Necht g je dotaz reprezentovany vektorem termd, g; je j-ta slozka vektoru
dotazu, d; je i-ty dokument a w; ; je j-td slozka jeho vektoru (tj. vyznamnost
j-tého termu v i-tém dokumentu). Podobnostni funkci pak ozna¢me jako
sim(q,d;). V pripadé vyuziti vlastnosti zminovaného skalarntho soucinu by

podobnostni funkce méla nasledujici tvar:

sim(q,d;) =Y q; * w; (4.1)
=1

Uzivatelské dotazy jsou obvykle reprezentovany mnozinou termt, pri-
¢emz po- Cet termu je typicky velmi malé ¢islo. Vektor dotazu tak ma témeér
vsechny slozky nulové, pouze pro uvedené termy jsou prislusné slozky rovny
jedné. Tento pristup lze zobecnit tim, Ze pro kazdy term v dotazu bude
umoznéno uvést jeho vahu. Pro efektivni kalkulaci vah slozek vektort doku-

menti v kolekci 1ze vektory spocitat jako:

Wy;; = TEJ' * IDF} (42)

kde w; ; je opét j-ta slozka vektoru i-tého dokumentu. T'F; ; prestavuje
frekvenci (pocet vyskytt) j-tého termu v i-tém dokumentu a IDF} je tzv.
inverzni frekvence j-tého termu v sadé dokumentu. Inverzni frekvence lze

vyjadrit ze vztahu:
[DFJ = lOgDLFj (43)
Hodnota DFj vyjadiuje pocet dokumenti obsahujicich j-ty term, n je pak
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pocet vsech dokumentii v kolekci. Inverzni frekvence reprezentuje dilezitost
termu pro indexaci v ramci celé kolekce dokumentii. Jejim hlavnim smyslem
je posilit vliv malo pouzivanych term.

Existuje fada moznosti, jak vektorovy model dale modifikovat ¢i rozsiro-
vat. Jednou z vlastnosti skalarniho soucinu naptiklad je, Zze pro dva dlouhé
vektory (prifazené delsim dokumenttim) vychézi jeho hodnota vétsi, nez pro
dva kratsi vektory, prestoze v obou pripadech je smér vektoru shodny. Bez-
divodné by tak byly pii vypoctu podobnosti zvyhodnény dlouhé vektory
(dokumenty) pted kratkymi. Pro eliminaci tohoto jevu je proto vhodné vek-
tory normalizovat na jednotkovou délku. Dale podobnostni funkce miize mit
i komplikovanéjsi tvar nez prosty skaldrni soucin. Mtze byt vyuzita napr.
Kosinova mira, Jaccardova mira, Diceova mira a dalsi. [5]

Vektorovy model nabizi oproti boolskému modelu jemnéjsi rozliseni miry
relevance dokumentii. Ta nabyva hodnoty zpravidla z intervalu <0, 1>. Cim

VVVVV

vyhledavacimu dotazu.

4.3.3 Rozsireny boolsky model

Rozsiteny boolsky model se snazi o skloubeni dvou vyse popisovanych
modeltl se zachovanim vyhod z obou modeli. Z boolského modelu si zacho-
vava moznost specifikace logickych vazeb mezi termy v dotazu, z vektoro-
vého modelu pridava moznost urc¢eni miry relevance dokumentu vzhledem
k polozenému dotazu. Model jde dale rozvinout, a to zakomponovanim tzv.
p-normy. V p-normé se namisto druhych mocnin a odmocnin pouzivaji jejich
ekvivalenty o zakladu p. Tento parametr p pak musi byt néjakym zptsobem
stanoven pred samotnou kalkulaci podobnosti. Literatura [5] uvadi, ze pro

p = 2 model vykazuje lepsi vysledky nez model vektorovy.
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5 Vybeér fulltextové databaze

Ve své praci jsem porovnaval nékolik databazi a jejich fulltextovou pod-
poru vyhledavani pro icely navrhovani oprav medicinskych textii. Zvolil jsem
relaéni a nerelaéni databéze. Sirsi moznosti vyhledavani nabizeji specializo-

vané fulltextové knihovny, které si v této kapitole také blize predstavime.

5.1 Fulltextova podpora v MySQL

Jako typického predstavitele kategorie mensich databazovych systému
muzeme zvolit popularni, open-source databazi MySQL. Ta v ramci svych
funkcionalit poskytuje s jistymi omezenimi i moznost fulltextové vyhledavat
v textovych datech.

MySQL je v této praci popisovan jako ilustracni priklad typického da-
tabazového systému, ktery mimo ukladani dat poskytuje od verze 3.23.23
také fulltextové indexovani a vyhledavani slov ¢i slovnich spojeni piimo v
databazi, pomoci fulltextového indexu. Existence omezeni do verze 5.5 bylo
podminkou ulozeni textu do tabulky typu MyISAM, kde databaze umoz-
novala vytvoreni fulltextového indexu nad sloupci s textem. Od verze 5.6+
pribyla podpora tvorby indexu i pro novéjsi systém tabulek InnoDB. Tim se
odstranila jedna z nevyhod. Tento typ indexu je dostupny pro pole datovych
typu text, char a varchar. Vyhledavani poté, pokud uzivatel nespecifikuje ji-
nak, probihd ve vSech indexovanych sloupcich.

Podpora fulltextu v MySQL je aktualné moznd tfemi hlavnimi zptsoby:

1. Vyhledavani prirozenym jazykem, jenz interpretuje vyhledavanou
sekvenci jako frazi v bézném jazyce [7]. Nelze pouzit zastupné znaky
ruji se bézné vyskytujici se slova uvedend v seznamu stopwords (jednd

se o spojky, Castice, zdjmena) atd. Standardné zabudovany seznam
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stopwords v MySQL obsahuje pouze anglicka slova, ¢esky seznam je

mozno vidét napiiklad na odkaze [8]. Piiklad syntaxe:

SELECT MATCH (lekarska_zprava_plzen)
AGAINST (’intrakarnialni’)

FROM lekarske_zpravy;

Pokud mame za cil setradit vysledky sestupné dle relevance, pouzijeme
operator MATCH() v klauzuli WHERE. Hodnota relevance se po¢ita
na zakladé poctu slov v poli, poc¢tu unikatnich slov v poli, celkovému
poc¢tu slov v prohledavanych polich, poc¢tu dokumentii obsahujicich

hledané slovo a unikatnosti slova.

SELECT * FROM lekarske_zpravy
WHERE MATCH (lekarska_zprava_plzen)

AGAINST (’intrakarnialni’);

. Vyhledavani boolskymi operatory. Umoznuje pridavat do vyhle-
davani znaky a booleovské operdtory se specidlnim vyznamem pro
presnéjsi zadani dotazu. Znaky + a - (nebo jejich ekvivalenty AND
a NOT) se pouzivaji pro slova, kterd musi byt, resp. nesmi byt ve vy-
sledcich. Mezera mezi hledanymi slovy funguje stejné jako spojka OR
znacici, ze v zdznamu se muze nachazet pouze jedno z hledanych slov.
V pripadé, ze bychom chtéli nalézt slova zac¢inajici na urcitd pismena,
lze vyuzit zastupny znak *, nahrazujici 0 az n znaku napravo od znaku.
Tim se da castecné nahradit chybéjici sklonovani. Tedy pokud chceme
nalézt vSechny mozné tvary vychazejici ze slova art, zadame dotaz ve

tvaru:

SELECT * FROM lekarske_zpravy_fn_plzen
WHERE MATCH (zpravy)
AGAINST (’art*’ IN BOOLEAN MODE);
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V tomto prikladé databaze vrati slova arteria, arterie, arteridlni, ar-
tréza, atd. Obdobny tcel spliuje i zastupny symbol 7%, nahrazujici
jed i Ud i7¢ zné nal €
pouze jedno pismeno. otazu ,arteri?“ jsou mozné nalezené tvary
arterie, arteria, arterii atd. V boolean médu se taktéz vynechavaji slova
ze seznamu stopwords, ale na rozdil od prvniho zptisobu vyhledavani
se do hledani zahrnuji i slova vyskytujici se ve vice nez poloviné za-
znamu. Prohledavand pole nemusi mit vytvoreny fulltextovy index, ale

prohledéavani pak bude pomale;jsi

. Vyhledavani rozsirenym dotazem. Pouziva se zejména v pripa-
dech, kdy vyhledavana fraze je prilis kratka na to, aby byla zahrnuta
do indexu. [9] Nejdiive probéhne prvni prohledani, ze kterého se vezme
a pripoji nékolik nejrelevantnéjsich dokumentt do vyhledavaného fe-

tézce a probéhne opétovné hledani.

SELECT VYZNAM

FROM vyznam

WHERE MATCH (VYZNAM) AGAINST
(’arteria’ WITH QUERY EXPANSION);

Naptiklad uzivatel vyhledavajici vyraz "databaze"muize ve skutecnosti
hledat spise vysledky typu "MySQL", "Oracle", "DB2", a "RDBMS".
Jednd se o fraze, které by mély odpovidat dotazu "databaze'a mély by

byt téz vraceny. Nazyvaji se implikované znalosti.

5.2 Fulltextova podpora v PostgreSQL

Jako dalsiho typického predstavitele kategorie open-source databazovych

systémti mizeme zvolit databazi PostgreSQL. Ta obsahuje ve svém jadru od

verze 8.3 vSechny funkce potfebné pro fulltextové vyhledavani. Napriklad

implementuje modul tsearch2, ktery se pouzival v minulosti jako rozsiteni,
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které bylo nutné nejprvé nainstalovat a nakonfigurovat, pro fulltextové vy-
hledavani. Tento modul znac¢né rozsitil databazi, SQL prikazy a také vnitini
funkce, pracujici s textem. Zaroven umoznuje pouziti tzv. parseri, které
slouzi jako tokenizery a filtry v Apache Lucene. Mimo tsearch2 obsahuje
PostgreSQL i tzv. contrib moduly. Jedna se o jednoduché funkce (lower -
prevedeni vSech pismen na malé, unaccent - odstranéni dyakrytiky slov atd.),
které pracuji s textem a mohou zastavat funkci jednoduchého fulltextového

vyhleddvace. [10]. Piikladem pouziti mize byt:

select to_tsvector(’arteria cerebri media’) @@

to_tsquery(’arteria’);

(1 tadek)

Na tomto prikladé je pouzity staticky fetézec "arteria cerebri media", slou-
zici jako vstup a pomoci symbolu @Q v PostgreSQL vyhledavam Tetézec

"arteria". Odpovéd je true - tspéch.

select to_tsvector(’arteria cerebri media’) @@

to_tsquery(’subclavis’);

(1 tadek)

Na dalsim prikladé je podobny priklad pro hledané slovo "subclavis', které
neni zahrnuto ve vstupnim fetézci. Odpovéd databaze je negativni - false.
Zde si muzeme vSimnout, ze symbol Q@ jednak spousti fulltextové vyhleda-
vani a soucasné podporuje funkce to_tsvector(") a to_tsquery("). Tyto
funkce, slouzi pro konverzi textovych dat do podporovaného datového typu
tsvector v PostgreSQL. Funkce to_tsvector parsuje textovy dokument na

jednotlivé tokeny, redukuje tokeny na lexemy a vréaci tsvector, ktery vypisuje

32



vSechny lexemy spolu se svymi pozicemi v dokumentu. Zde je jednoduchy

priklad:

SELECT to_tsvector(’english’, ’a fat cat sat on a mat -
it ate a fat rats’);

to_tsvector

Na prikladé je dobre vidét, ze tsvector neobsahuje zadné stop slova jako
spojky, ¢astice, dokonce ignoruje interpunkéni znaménka. Vysledny vektor
obsahuje tokenizované, ocisténé, prevedené do zakladnich tvari slova ptivod-
niho vstupniho fetézce. Vyhledavani uvnitt retézcti, napriklad pro n-gramy
tsearch2 neumi, musi pouzivat dalsi contrub modul s ndzvem pg_trgm. Toto
lze zminit jako nevyhodu a omezeni databaze oproti NoSQL konkurentiim.
Pro hladké fulltextové vyhledavani databaze jsou zapotiebi tzv. GiST
nebo GIN indexy vytvorené nad sloupcem typu ts_vector. Tento typ sloupce
obsahuje bézné jakékoliv hodnoty, jejichz obsahem tsearch2 pomoci parsert
se snadno urcuje. Déla se to z duvodu rychlosti. Jestlize budu vyhledavat nad
sloupcem typu ts_vector, tak vysledky budou okamzité a mnohem rych-
lejsi v porovnani s klasickymi textovymi datovymi typy. V praxi to funguje
tak, ze se vytvori funkce nebo trigger, ktery aktualizuje data ve sloupcich
typu ts_vector podle hodnot v klasickém stringovém sloupci. Tim tabulka
bude mit 2 sloupce, klasicky obsahujici textové hodnoty a dalsi obsahujici
zpracovany tsv vektor na zakladé vstupu v pivodnim textovém sloupci.
Podle [11] je GIN index lepsi pro statickd data, z diavodu rychlejsiho
vyhledavani. Pro dynamicka data je lepsi GiST, protoze umi rychleji aktua-
lizovat data, ale pouze ma-li v indexu méné nez 100 000 unikatnich slov. Ve
svém projektu jsem pracoval s GIN indexem z divodu velmi castého ¢teni

statickych dat z vygenerovanych slovniki.
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5.3 Fulltextova podpora v MongoDB

Jako jednim z nejznaméjsich predstaviteli NoSQL databaze jsem se roz-
hodl pro studovani moznosti pouziti fulltextu v MongoDB. Jedné se o NoSQL
databéazi, ktera spada do typ dokumentové-orientovanych databazi. Je na-
psand v jazyce C+4. Umoznuje fragmentaci dat do vice distribuovanych
uzll, tak jako replikaci dat metodou master-slave. MongoDB poskytuje tzv.
kolekci dat, kde kazdéa kolekce sdruzuje data podobného typu, jedna se o
databazovou entitu. Kazdy dokument ma generovany unikatni ID, tzv. klic,
dle kterého je mozné JSON dokumenty vyhledavat. KIi¢ je mozné taktéz ge-
nerovat automaticky nebo specifikovat manualné. Ukazka prace s mongoDB

objekty v praxi:

db.medical.find() .pretty()

{
"_id" : ObjectId("5790c555c40382db74174734"),

"zkratka" : "a.",

"vyznam" : "arteria"

+

{

"_id" : ObjectId("5790c567c40382db74174735"),
"zkratka" : "art.",

"vyznam" : "arteria"

}

{

"_id" : ObjectId("5790c574c40382db74174736"),
"zkratka" : "ACM",

"vyznam" : "arteria cerebri media"

+

{
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"_id" : ObjectId("5790c583c40382db74174737"),

"zkratka" : "ACI",

"vyznam" : "arteria cerebri interna'

X

{

"_id" : ObjectId("5790c5a5c40382db74174738"),
"zkratka" : "aa.",

"vyznam" : "arterie"

i

V MongoDB nad jednotlivymi kli¢i v dokumentu lze nasledné definovat in-
dexy pro rychlejsi vyhledavani a ¢teni dokumenti. Na tkor toho, Ze indexy
zpomaluji zapisovani dat. Od verze 3.2 MongoDB podporuje tzv. Text Index
k podpore fulltextového vyhledavani a dotazovani. Textové indexy mohou za-
hrnovat jakékoli pole, jehoz hodnota je fetézec nebo pole fetézcovych prvki.

Priklad tvorby Text indexu:

> db.medical.createIndex({"zkratka":"text","vyznam": "text"})

{

"createdCollectionAutomatically" : false,
"numIndexesBefore" : 1,
"numIndexesAfter" : 2,

Ilokll : 1

}

Vysledkem takového indexovani muze byt mnohem efektivnéjsi a casove

Setrnéjsi operace vyhledavani, napriklad:

> db.medical.find ({$text: {$search: "cerebri"}},
{score: {$meta: "textScore"}}).sort(

{score:{$meta:"textScore"}

1))
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{ "_id" : ObjectId("5790c574c40382db74174736"),
"zkratka" : "ACM",

"vyznam" : "arteria cerebri media",

"score" : 0.6666666666666666

{ "_id" : ObjectId("5790c583c40382db74174737"),
"zkratka" : "ACI",

"vyznam" : "arteria cerebri interna",

"score" : 0.6666666666666666

>

Na piikladé je vidét, ze pouzivam operdtor $text a $search k prohledani
vsech textovych indexii, obsahujici term "cerebri'. Timto dotazem databaze
vraci vSechny dokumenty, obsahujici hledany vyraz. To je hlavni pridana
podpora MongoDB pro fulltextové vyhledavani, ktera je ovsem nedostacujici
pro korekci medicinskych zkratek. Divodem je omezené vyhledavani celych
slov. Pro korekci, opravu, ndhradu ¢i dovyplipvani medicinskych zkratek je
tato funkcionalita omezujici. Problém komplexnéjsich dotazii a vyhledavani

podretézce v textu je vyfeseny pouzitim regularnich vyrazi ptimo v dotazu:

> db.medical.find({’vyznam’: /cereb/})

{ "_id" : ObjectId("5790c574c40382db74174736"),
"zkratka" : "ACM",

"yyznam" : "arteria cerebri media" }

{ "_id" : ObjectId("5790c583c40382db74174737"),
"zkratka" : "ACI",

"yyznam" : "arteria cerebri interna" }

>

Dotaz vraci vSechny dokumenty obsahujici podretézec "cereb". Tento feté-

zec je nadefinovany tzv. vzorem (pattern). Databdze obsahuje dalsi rozsitené
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moznosti psani komplexnich regularnich vyrazi. Pro feseni problému medi-

cinskych zkratek je tato varianta jiz vhodnéjsi.

5.4 Fulltextova podpora v CouchDB

Jako dalsim predstavitelem pomérné novych typt databazi jsem zvo-
lil CouchDB. Je napsand v jazyce ErLang. Je to open-source databaze s
HTTP RESTful JSON API, ktera klade diiraz na moznosti replikace a béhu
v distribuovaném prostiedi. Distribuovany systém je takovy systém, ktery
dokéaze ulohy a dotazy fesit napri¢ pocitacovou siti. CouchDB je databazovy
systém, ktery se pti béhu v distribuovaném prostredi zaméruje predevsim na
dostupnost, a to pfi zachovani tolerance k rozdéleni u tzv. CAP teoremu *.

Ve své podstaté CouchDB téz spada do skupiny dokumentové - orien-
tovnych databazi. JSON dokumenty jsou slozené z libovolného poctu poli a

souborovych priloh. Piikladem JSON dokumentu mtze byt:

{
"_id": "63e5c848fa2211c3b063d6feccd49849",
"_rev": "1-26d52b5096d732c631100927e460643c",
"DATAWORKS_DOCUMENT_TYPE": "user14169_slovnik _medical",
"vyznam": "Koincidenéni emisni tomografie néadoru",
"zkratka": "FDG-TU"

}

5.4.1 Pohledy (views)

Pohledy jsou primarnim nastrojem pouzity pro dotazovani a ziskavani
metadat o dokumentech CouchDB. Existuji dva rtizné druhy zobrazeni: tr-

valé a docasné pohledy. Pohledy vyjadiuji zptusob jak dat nestrukturovanym

LCAP - Consistency, Availability, Partition tolerance. Odkaz: https://dzone.com/
articles/better-explaining-cap-theorem
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dattim ulozenym v dokumentech strukturu.

1. Trvalé pohledy (view) jsou uloZené uvniti specidlnich dokumentt na-
zyvanych design dokumenty, a mohou byt ptistupné pres HI'TP poza-
davek.

2. Docasné pohledy (view) nejsou ulozené v databdzi, ale provedené na
vyzadani. K vykonani docasného pohledu, mizeme provést pozadavek
HTTP POST na URI adrese: / dbname / tempview, kde télo HTTP
pozadavku obsahuje kod funkce a Content-Type je nastaveny na hod-
notu application / JSON. Tento typ pohledi se pouzivd pouze pro

VyVOj.

Kdybychom chtéli ziskat vSechny dokumenty z databaze, funkce map by

mohla vypadat nasledovneé:

function(doc) {

emit(doc. _id, {"rev" : doc. rev});
tokenizace mapping reduce
Srdce Srdce 1 Srdce 2
mirné mirné 1 mirné 1
roz&ifend roziifené 1 rozéitend 1
stav > stav 1 M ostav 1
Srdce mirné rozdifené, _/‘7 :
stav po impl. biventrik. po po 1 1
Srdce v poFadku. po
impl. impl. 1 impl. 1
. a1
biventrik biventrik biventrik 1
1
Srdce Srdce
o Fadku 1
poFadku pofadku 1 po

Obrézek 5.1: Ukazka fungovani funkce MapReduce v CouchDB
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Na prikladé vidime jednoduchou funkci v Javascriptu, kterda vypisuje
vsechny dokumenty podle klice. Takto jednoduse lze tvorit pohledy a inde-
xovat dokumenty v CouchDB. Témito funkcemi, lze data v nestrukturované
¢i semistrukturované formé reprezentovat riznymi zptisoby, grupovat, agre-
govat, seskupovat atd.

Pohledy se udrzuji dynamicky, a nemaji vliv na podobu dat ulozenych v
databazi. V urcitych aspektech se tyto pohledy podobaji materializovanym
pohlediim v SRBD Oracle. Samotné pohledy jsou izolované JSON doku-
menty, které nemaji vliv na replikaci ¢i fragmentaci ptivodnich dat. Celkovy
proces Map-Reduce je definovan funkci Map, kterou jsme jiz popsali a na-
sledné dalsi funkci pro Reduce, ktera ma spise agregac¢ni, sumarizacni a gru-
povaci ucely. Dokumenty jsou z pohledu vybirany pomoci indexu, rozsahu

indext, nebo jako celek.

5.4.2 Dotazovani

Dotazovani je mozné ptimo v browseru prohlizece, po tspésném nakon-
figurovani a rozbéhani databaze. CouchDB nabizi jednoduché UI, pomoci
kterého lze jednoduse prohlizet a obstaravat databédzi dat. Dale je dotazo-
vani mozno dvémi hlavnimi zptusoby. Prvni je HTTP REST API, pres REST
Console, CURL pozadavek nebo v prohlizeci, napriklad:

GET /db/_design/medical/_view/by_medical_term?key="vertebralis"

Dalsim zptsobem je pomoci API rozhrani, které podporuje radu pro-
gramovacich jazyki. Podporuje taktéz jazyk Java, ktery pouzivam ve své
praci. Nevyhoda tohoto zptsobu je stejnd jako u MongoDB, kde se v data-
béazi vyhledavaji pouze celd slova a termy. To neni dostacujici pro problém
medicinskych zkratek a opravu lékarskych zprav. CouchDB fesi tento pro-
blém stejné jako jeho konkurent MongoDB - pouzitim regulérnich vyrazu (v

Javascriptu se jednd o objekt RegExp) v Map funkei.
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Jako vyhodou CouchDB lze upfednostnit jeho rozsifenou a prosperujici
komunitu uzivateli, dobrou dokumentaci a REST API. Ve své praci jsem
se setkal s dobrou integraci CouchDB s vyhleddvacim enginem Apache Lu-
cene. To povazuji za vyhodu, ale porad to mluvi o nevyspélosti této NoSQL

databaze v moznostech fulltextového vyhledavani.

5.5 Pokrocilé technologie fulltextového vy-

hledavani

5.5.1 Apache Solr

Solr je platforma pro vyhledavani v textu, véetné fasetového vyhledavani,
distribuovaného vyhledavani a vyhledavani v dokumentech typu PDF nebo
ODT. Jedna se o svobodny software dostupny pod licenci Apache License,
ktery je napsany v Javé a vyvijeny v ramci projektu Lucene nadace Apache
Software Foundation. Pro komunikaci se Solr se pouziva REST API, Solr

podporuje ukladani dat ve formatech JSON, XML, CSV, PDF atd.

5.5.2 ElasticSearch

Elasticsearch je fulltextovy vyhledavac¢ vychazejici z Apache Lucene. Pro
komunikaci se pouziva opét RESTové rozhrani, které nabizi vysokou dostup-
nost, rychlost a skalovatelnost. Je vyvijeny v Javé a komunikovat s nim lze
pomoci webového rozhrani. Je siten zdarma pod licenci Apache. Jak jiz bylo
zminéno Solr a Elasticsearch vyuzivaji k vyhledavani Apache Lucene, coz je
patrné nejvykonnéjsi fulltextové vyhledavani dostupné v ramci open source
produkti, které jsou momentalné na trhu. Vyhledavani nabizi podporu vice
jazykt, vyhledavani na zakladé geografické polohy, vyhledavani podobnych
nebo pribuznych slov. Lze jej také vyuzit k inteligentnimu automatickému

doplnovani formulara na webu, pomoci Apache Lucene.
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5.6 Apache Lucene

Jak jiz bylo mnohokrat zminéno Apache Lucene je open-source projekt
ktery slouzi pro indexaci a vyhledavani textovych dat. Je velmi rychly, pro-
toze je zalozeny na vektorovém modelu a vyuziva optimélni algoritmy pro
hledani podobnosti dokumenti v NoSQL databazich. K organizaci dat pou-
ziva invertovany index. Lucene samotny obsahuje nizkoturoviové prikazy pro
uklddani a ziskavani dat. K tomu poskytuje komplexni API. Samotny pro-
jekt Lucene neresi skalovani, distribuovany pristup a dalsi uzitecné vlastnosti
pro realtime webové aplikace. Na obrazku 5.1 je vidét, jak funguje v praxi
invertovany index. Do takovéhoto typu indexu lze dale ukladat informace o
pozici slova v daném dokumentu ¢i jinych metainformaci. Dalsim dtlezitym
aspektem pro datamining je ukladani téchto slov v lemmatizovaném tvaru.
Ma to pak presnéjsi morfologicky vyznam a pozitivni dopad pti fulltextovém
vyhledavani.

Apache Lucene zaklada svoje vyhledavaci schopnosti na algoritmu kosi-
nova podobnost (cosine similarity). Jednd se o miru podobnosti dvou vek-
tort, ktera se ziska vypoctem kosinu tithlu téchto vektori. Toho se da vyuzit
pro zjisténi podobnosti dvou dokumenti. V takovém pripadé budou vektory
reprezentovat ¢etnost jednotlivych slov. [12]. Ukéazka tvorby vektorového mo-
delu je vidét na obrazku 4.1.

Moznosti dotazovani pres Apache Lucene:

1. Vyhledavani termt - Lucene podporuje vyhledavani slov, termt, sou-

véti atd. Priklad:
vyznam: "Arteria Cerebri Interna"

2. Fulltextové prohledavani poli - Lucene podporuje prohledavani a dota-

zovani jednotlivych poli v JSON dokumentech. Zde je moznost uplatnit
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téz boolské operatory Priklad:
vyznam: "Arteria Cerebri Media" AND zkratka:'"cereb."

. Zastupné vyhledavani - Lucene podporuje jednorazové nebo opakované
zastupné vyhledavani (wildcard search) v rdmci jednotlivych pojmi
(ne v ramci celého vyrazu dotazu). Cheeme-li provést zastupné hledani
jednoho znaku pouzivame symbol "?". Chceme-li provést nékolikana-

"' To, co Tesi

sobné hledani zastupnych znakiti pouzivame symbol
velké procento problému u medicinskych zkratek je pravé vicenasobné

zastupné vyhledavani. Priklad:
http://127.0.0.1:5984/db/_design/med_lat/by_latin?q=art*

Tento dotaz ?q=art™ vicendsobné prohledava zdstupné znaky a auto-
maticky dovypliuje vstupni retézec. Tim zptisobem jsme schopni vzit
velké mnozstvi navrhu z databaze, seradit je a navrhnout uzivateli jako

moznou korekci textu. Vysledkem dotazu muze vypadat nasledovneé:

arteria, 0.982
arterialni, 0.981
arterii, 0.980

artikulace, 0.521

. Fuzzy prohledavani - Lucene podporuje fuzzy prohledavani zalozené
na Levensteinové vzdélenosti. Defaultni vzdalenost slov je stanovena

non

na délku 2. Dotazovani se uskute¢nuje symbolem "~". Tento typ do-
tazu Tesi jiny problém, vyskytujici se ¢asto v lékarskych zpravach a
to psani preklept. Fuzzy search podporuje nejen hledani podobnosti
a vzdalenosti znakt ve slovech, ale i vzdalenosti slov navzajem v sou-

vétich. Uziti v praxi mize mit v pripadech, kdy mu klasické dotazy
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nevraci relevantni vysledky, pak je lepsi pouzit fuzzy search a zjistit,

ze se jednalo o preklep. Priklad preklepu:

http://127.0.0.1:5984/db/_design/med_lat/by_latin?q=arterip-~

Visledky:
arteria, 1.3213
arterie 0.9213

arteria nutricia 0.8213

Dal Lucene podporuje vsechny booleovy operatory, seskupovani, agre-
govani, escapovani, hledani v rozmezi hodnot nebo dokonce zvysovani vah
konkrétnich termt pro presnéjsich vysledkii.

Vsechny vysledky dotazi se fadi podle VSM - Vector Scoring Model,
ktery je zalozeny na kosinové vzdalenosti jednotlivych vektori. Jedna se o
vylepsenou verzi zakladniho vektorového modelu, ktery miize byt pocitany

napt. Euklidovskou vzdalenosti.

5.7 Testovani vykonnosti

Za tucelem tohoto projektu pro lepsi rozhodovani jsem zvolil porovnani
vykonu databazi PostgresSQL, MongoDB a CouchDB. Vytvoril jsem testy,
které simuluji nékolik zakladnich scénéari, které se vyskytuji v aplikaci moji
diplomové prace a predpoklada se, ze se budou c¢asto Tesit v praxi. U vsech
databazi jsem pouzival multivldknovy program v Javé, ktery testoval cteni
a zapis do vybranych databazi. Metena veli¢ina byla vzdy bud pocet doku-
menti, které je databaze schopna precist za fixni ¢as nebo doba odezvy k
prectenim nebo zapisem fixnim poc¢tu dokumenti. Tim jsem testoval stabi-

litu a rychlost jednotlivych zpiisobii indexovani. Kazdy scénaf byl opakovany
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vicekrat. Pocitac, na kterém byly testy provadéné, mél nasledujici parame-

try:

Hardwarova konfigurace:

MacBook Pro (Late 2013)

Procesor: 2,6 GHz Intel Core i5
Pamét: 16GB 1600 MHz DDR3
Disk: 512GB SSD

Softwarové parametry:

OS X El Capitan 10.11.6
PostgreSQL 9.5.3
MySQL 5.6
MongoDB 3.2.8
Apache CouchDB 1.6.1

Apache Lucene 4
CouchDB-Lucene 1.1.0

Scénar 1 - v databézich je 1mln. dokumentt ¢i fadkt, ve 4 vldknech

program ¢te po dobu 30 vtefin z databazi dotazy vyhledavajici automa-

tické predvyplnéni zkratky fulltextovymi prostiredky. Napriklad dorozepsani

zkratky "art.'na "arteria'apod.

Pokus | Operace | PostgreSQL | MongoDB | CouchDB | CouchDB+Lucene
1 READ | 4x 79 1. 4x 23 doc | 4x 72 doc | 4x 1948 doc
2. READ | 4x 92 1. 4x 22 doc | 4x 65 doc | 4x 1784 doc
3 READ | 4x 78 1. 4x 22 doc | 4x 71 doc | 4x 2273 doc

Tabulka 5.1: Scénar 1 - pocet dokumenttt obdrzenych pti paralelnim c¢teni
po dobu 30 vterin. Zkratka . znamena radki, doc - JSON dokumentt

Z testu je patrné, ze ¢teni jednotlivych databazi je pomérné stejné s men-

simi odchylkami, naptiklad MongoDB v pripadé dopliovani zkratek, pomoci

regularnich vyrazi je nejpomalejsi, v porovnani s PostgreSQL, ktera je nej-

rychlejsi ze vSech bez pouziti Apache Lucene. Jako nejmocnejsi je v tomto

pripadé zvolena kombinace CouchDB s moznosti dotazovani od Lucene.
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Scénar 2 - v databazich je Imln. dokumenti ¢i radki, ve 3 vldknech ¢tu

a z 1 vldkna zapisuji po dobu 30 vtefin.

PostgreSQL (.) MongoDB (d.) CouchDB (d.) Couch+Lucene (d.)

* cteni ZApis cteni | zapis cteni zapis | cteni ZAapis
1. | 3x 114 | 67 3x 22 | 131387 | 3x 93 | 140 | 3x 2528 | 2366
2. [ 3x 131 | 79 3x 20 | 131926 | 3x 95 | 138 | 3x 2510 | 2346
3. | 3x 125 | 75 3x 17 | 129679 | 3x 101 | 151 3x 2495 | 2327

Tabulka 5.2: Scénar 2 - pocet dokumentt obdrzenych pri paralelnim c¢teni a
zapisu po dobu 30 vtefin.. Zkratka ¥. znamend radki, doc - JSON dokumentii

Jak je vidét na prvni pohled, nejrychlejsi v zapisovani do databaze je
tento krat jasny lidr MongoDB, naopak opét ve ¢teni je nejpomalejsi. Je to
zpusobeno tim, ze podporuje pouze hledani celych slov a zpracovani regular-
nim vyrazem pro hledani automatické korekce textu zpomaluje proces cteni.
Dalsi vyrazné hodnoty jsou dobré schopnosti PostgreSQL pfi éteni ve srov-
nani s NoSQL konkurenci. Opét kombinace CouchDB a Lucene je v tomto
s. Dalsi zajimavosti je, ze na druhou stranu CouchDB zcela selhava pii za-
pisovani, je vyrazné pomalejsi nez MongoDB naptiklad. D4 se to zdavodnit
tim, Zze CouchDB komunikuje pres HT'TP REST rozhrani, dokud MongoDB
pres driver SDK. Jedna se tak o pomalejsi protokol, tim také CouchDB pri
zpracovani HTTP pozadavku koéduje a dekdduje data v JSON formatu. Pro
ucely této diplomové prace jsem se snazil vytvorit program pro velmi rychlé
¢teni z databazi i vyhledavani opravy zkratek, proto pomalejsi protokol pro

zapis neni v tomto pripadé dulezity.

Scénar 3 - v databéazich je 1mln. dokumentt ¢i radku, ve 4 vlaknech
¢tu 1000 dokumentii ¢i radkt, tzn. 4 vlakna krat 1000 dokument. Mérena

hodnota je doba odezvy neboli ¢as zpracovani.

45



Pokus | Operace | PostgreSQL | MongoDB | CouchDB | CouchDB+Lucene
1 READ 4x 290118 4x 1722928 | 4x 419672 | 4x 13524
2. READ 4x 284167 4x 1718261 | 4x 420515 | 4x 13458
3 READ 4x 291284 4x 1699172 | 4x 419891 | 4x 13673

Tabulka 5.3: Scénaf 3 - doba k obdrzeni [ms.] 4x 1000 dokumentt pfi para-
lelnim c¢teni 4 vldknami.

Dle jednotlivych méreni je mozno spattit, ze nejpomalejsi ve ¢teni je
MongoDB. Dtuvody jsou zminéné jiz vyse pii predchozich méreni. Obdiv
patii Postgresu za rychlé ¢teni oproti ostatnim databazim. V tomto pri-
padé je lepsi nez CouchDB. Taktéz je znovu vidét sila nadstavby Apache
Lucene pro CouchDB, kde je ¢teni a vyhledavani rychlejsi v fadu desitkach

milisekund.

5.8 Souhrn

V této kapitole jsem se zabyval porovnavanim nékolika typt databazi pro
ucely problematiky této diplomové prace. Vybral jsem 2 rela¢ni databaze a 2
NoSQL databaze a porovnal jejich moznosti a podpory fulltextového vyhle-
davani. Aplikace pro korekci medicinskych textti pracuje prevazné s velkym
mnozstvim textil a nestrukturovanych dat. Déale aplikace pracuje s pomérné
velkymi slovniky, které je vhodné uklddat do InMemory databaze. Ve své
praci jsem zvolil pouziti databaze Redis pro tyto tcely, nebof mam s ni v
praxi nejlepsi zkusenosti. V zavéru lze tict, Zze v rdmci relacnich databéazi
MySQL neni vhodné teseni pro tento typ tlohy z divodu vSech omezeni,
které ma jako napriklad omezeny Boolsky model zpracovani fulltextu. Oproti
tomu PostgreSQL modul tsvector2 funguje pomérné dobte a je mozné ho po-
rovnavat s Apache Lucene, timto pro relacni databaze je volba jednoznacna.
Diivodem porovnani je ten, ze obé metody zpracovani fulltextu jsou zalozené
na vektorovém modelu. Nevyhodou nicméné je, ze neni NoSQL databaze a

tim ztraci jeji vyhody - distribuovanost, skalovatelnost atd. Déale je potieba
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instalovat a konfigurovat radu pluginu a knihoven dodatecné do databéze,
jako napriklad modul pro n-gramy (pg_trgm) atd. Tento aspekt je podle mé
nevyhodou z divodu obtizné udrzby a konfigurace databaze do budoucna.
Dalsimi databdzemi, které jsem porovnaval byly MongoDB a CouchDB.
Podle CAP teorému hlavni rozdily jsou malé - MongoDB je zaméfena na
plnou konzistenci, dokud CouchDB na tiplnou dostupnost. Diivodem volby
téchto dvou NoSQL databazi je jejich jednoduchost a dobra podpora v komu-
nitach. pripadech lze tvrdit, Ze databaze jsou vhodné pro feseni problematiky
opravy a korekce lékarského textu. Zakladni nastaveni MongoDB neni po-
stacujici a vyhovujici pfi pouziti v produkénim prostredi. Vychytavka pro
vicenasobné zastupné prohledavani, pomoci regularnich vyrazi zpomaluje
celkovy proces ¢teni a tim je nutna integrace s jinym vyhledavacim enginem.
Ve své praci jsem zvolil moznost CouchDB s integraci pro Apache Lucene.
Stejna alternativa je mozna i pro MongoDB, ale zustal jsem u varianty Cou-
chDB z divodu podpory ¢eského analyzatoru pro tokenizaci slov, tak jako
jednoduchost pouzivani knihovny LightCouch Java API pro komunikaci s
databazi pres rozhrani. Stejné tak dobfe sepsané dokumentace k integraci
téchto dvou open-source produktt oproti integraci MongoDB s Apache Lu-
cene. Dalsim divodem vybéru CouchDB s Lucene oproti PostgreSQL je ten,
ze Lucene zahrnuje v sobé fadu funkcionalit, které neni tieba konfigurovat
a instalovat dodatecné jako je u Postgresu, napriklad moznost fuzzy search,
kde je potteba do Postgresu instalovat n-gramy a dalsi slovniky. To vSe
Lucene v sobé uz nativné obsahuje. Nezvolil jsem moznost Elasticsearch,
protoze mi prislo jako tézkopadné a komplexni feSeni pro tento projekt, kde
si vysta¢im pouze s programovacim rozhranim k samotnym funkcionalitdm
Apache Lucene. Ze subjektivniho pohledu jsem bral v potaz, ze Elasticsearch
je vhodny k pouziti pti tvorbé komplexnich vyhledavacich realtime webovych

portall, které jsou obdobou google vyhledavaci.
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6 Datamining

6.1 Teorie

Datamining (Ziskdvani znalosti z databazi nebo KDD - Knowledge Dis-
covery in Databases) [14], interdisciplindrni podoblast pocitacové védy, [15],
je vypocetni proces objevovani vzoru ve velkych datovych sadéach, zahrnujici
metody na pomezi umeélé inteligence, strojového uceni, statistiky a databa-
zovych systému.[15] Celko-vym cilem procesu dolovani dat je ziskat infor-
mace z datovych sad a transformovat je do srozumitelné struktury pro dalsi
pouziti. Zahrnuje také aspekty databaze a spravu dat, predzpracovani dat,
model tvahy, zhodnoceni metrik, slozitost tvahy, vizualizace atd. Pouzivaji
se techniky jako rozhodovaci stromy, asociac¢ni pravidla, regresni, logisticka
analyza, neuronové sité ¢i shlukovéa analyza (clustering) pro segmentaci sku-
pin podle spole¢nych vlastnosti.

Existuje obecny postup kroki vsech datamining metodologii:

1. Inicializa¢ni — formulace ilohy a porozuméni problému. Casto auto-

matické vyhleddvani znalosti nelze provadét zcela naslepo.

2. Datovy — vyhledani a priprava dat pro analyzu. Statistické algoritmy
potfebuji data pripravend v urcité podobé, proto neni mozné pouzit

primo surovych semistrukturovanych dat z operacnich databézi.

3. Analyticky — hledani informace v datech, vytvareni statistickych mo-
delti. Nejcastéji pouzivanymi metodami vsak jsou logistickd regrese s
automatickym vybérem proménnych, rozhodovaci stromy a neuronové

site.

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

priklad korekce 1ékarskych zkratek.
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5. Rizeny — je tieba zajistit zpdtnou vazbu (jak efektivni byl model) a
v pripadé dlouhodobé nasazovanych modelt 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
pred-zpracovani dat, zahrnujici filtrace, transformace a ¢isténi dat od ne-
strukturované a semistrukturované podoby do jasné urcené podoby, vhodné
pro trénovani datamining algoritmi. Posléze lze analyzovat dosazené vy-
sledky a hledat vhodné korelace a tivahy pro zhodnoceni. Zaznamy pacientii
se skladaji z klinickych, laboratornich parametri, vysledku jednotlivych vy-
setteni, které jsou specifické pro rizna odvétvi a specializace. Tato data maji

vétsinou nasledujici vlastnosti:

e Netplnost: Chybi hodnoty atributt, chybi nékteré atributy zajmu nebo

obsahuji pouze souhrnna data
e Sum: Obsahuji chyby nebo odlehlé hodnoty
e Nekonzistentni: Obsahuji rozpory v kédech nebo nazvech
e Tempordlni: Parametry chronickych onemocnéni v case

Neexistuji-li kvalitni udaje, lze tvrdit,ze neexistuje ani kvalitni vysledek.
Datovy sklad pro dolovani medicinskych dat potfebuje dislednou integraci
kvalitnich tidaji. ReSenim je vytvofeni rozsahlého slovniku pojmii, jednot-
ného rozhrani pro integraci vice datovych zdroji a predavani elektronickych
zaznamu o pacientech na tirovni mezi jednotlivymi nemocnicemi celosvétove.
Je dale potreba porozumeéni tzv. Medical Domain, neboli v I'T je nedostatek

odbornikti se znalostni domény v oboru mediciny.
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7 Vybér algoritmu

Tato sekce popisuje vybér jednotlivych datamining algoritmia APT WEKA
pro klasifikaci medicinského textu. Algoritmy byly pouzité z vyvojarské
knihovny tohoto data-miningového néastroje. Ve své praci jsem zvolil datami-
ning nastroje WEKA z dvodu sirokého mnozstvi nabizenych algoritmii, z
duvodu otevfenosti vyvoje a open-source licenci, také z divodu predchozich
zkusenosti s touto knihovnou. Bylo zapotiebi se s implementaci algoritmi
velmi podrobné seznamit. Rozdily konkurenénich open-source datamining
nastroji na trhu jsou zanedbatelné v kontextu feseni problematiky korekce

textu v doméné mediciny.

7.1 Naivni bayes

7.1.1 Teoretické zaklady

Samotny algoritmus, ktery jsem vybral pro svou praci se zaklada na
klasické bayesové vété, kterd je zalozena na pravdépodobnostnim vzorecku,
kterym se po celou dobu algoritmus 1idi a rozhoduje, v zavislosti na prav-
dépodobnosti vyskytu danych slov, zda zaradi do konkrétni kategorie danou
lékatskou zkratku (resp. testovaci vzorek). Pravdépodobnostni vzorecek vy-

pada takto:
P(doc|k)P(k)

P(k|doc) = P{doc)

(7.1)

Kde k € K je rozepsana lékarskd zkratka z mnoziny vSech moznych kate-
gorii, do které lze zaradit danou nalezenou neopravenou zkratku a doc je
samotna zkratka, kterou potrebujeme klasifikovat. Pravdépodobnost hypo-
tézy k € K, podminéna pozorovanim medicinské zkratky doc lze tedy vy-
jadrit jako pomeér pravdépodobnosti, ze 1ékarska zkratka doc patii do dané

kategorie k (rozepsand zkratka), krat apriorni pravdépodobnost kategorie k,
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vidi evidenci, coz je apriorni pravdépodobnost trénovacich dat (rozepsanych
zkratek). Jinymi slovy algoritmus je naivni ve svém piistupu, tim ze spoléha
na to, ze v zavislosti na hodnoté pravdépodobnostniho vyskytu v trénova-
cim modelu bude zkratka v testovaci mnoziné patfit do konkrétni kategorie
k (konkrétni rozepsand zkratka). Jinak feceno, algoritmus spoléhd na to, Ze

existuje rovnomeérna distribuce.[16] [17]

7.1.2 Naivni Bayes a klasifikace texti

Algoritmus Naivni Bayes je velmi rozsiteny mezi klasifika¢nimi algoritmy
pro praci s textem. Je to jeden z nejpouzivanéjsich a nejefektivnéjsich algo-
ritmt strojového uceni pro praci s textem. Praxe ukazuje, ze algoritmus
pracuje skvéle jak s malym, tak i s velkym mnozstvim trénovacich dat. Toto
bylo osvédceno v ramci této diplomové prace. Dilezité vsak je kvalitni na-

trénovani modelu. Ohodnoceni pak bude prokazovat mnohem méné chyb.

7.1.3 Naivni Bayes Multinomial

Vylepseni ptivodniho algoritmu Naivni Bayes, kterého jsem pouzil ve své
praci zejména z duvodu, ze jsem potfeboval propracovanéjsi vysledky, je
algoritmus Multinomialni Naivni Bayes. Ten se lisi oproti puvodnimu pouze
v tom, ze pouziva Multinomcké rozdéleni. Klasicky Naivni Bayes pouziva

rovnomérné rozdéleni.[16] [17] [18]

Detailni priklad

Podivejme se na detaily, jakym zptsobem Multinomialni Bayes klasi-
fikuje své vzorky do odpovidajicich tiid. Za prvé je potieba nadefinovat

apriorni pravdépodobnost dané tridy [17] :
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Kde Nc je pocet vzorki trénovaciho modelu, popisujicich tridu k a N
je pocet vsech vzorki trénovaci mnoziny. Hledame-li zkratku "a."'a mame-li

nasledujici testovaci vétu:

String word = "a.";
String context = "Chabé&jsi zasobeni je také v nejdistalnéjsSim

povodi a. cerebri ant. vlevo.";

Pomoci fulltextového vyhledavani ziskavame trénovaci dataset pro zkratku

'a.", ktery vypadd nésledovneé:

@relation fromJSON

Qattribute training string

Qattribute zkratka {a.,arter.,ACM,ACoP,a.subcl.,Ao.,PICA.}

Qattribute vyznam {arteria,arterialni,’arteria cerebri media’,’arteria test’,’arteria communicans posterior’,
’arteria subclavia’,Aortalni,’arteria cerebellaris posterior inferior’}

Q@data

’IC hemorhagie. Perfiize mozkova. Nekrotické okrsky v povodi a. cerebri med. 1. sin. , periferné misty v terénu ischemie’,a.,arteria
’mm (min. 22 mm) viéi okolnimu parenchymu hyperdenzni v arter. fazi (denzity 146-181 HU),

hypointenzni ve venozni fazi (denzity’,arter.,arteridlni

> vy$. 9.4.2010. Rozsdhla malacie celém povodi a. cerebri med. sin. progrese nalezu. Ostatni ndlez ’,a.,arteria

’CTAG mozku Uzavér levé ACM M1 dsek trva. Fetdlni odstup levé ACP pfi’,ACM,’arteria cerebri media’

’tr. Z & & r Znamky hyperakutni ischemie povodi ACM levo staré postmalatickéé zmény T,P 0 levo’,ACM,’arteria test’

> Diferencovatelnd ACoP vpravo, ostatni aa. comm. nelze spolehl. diferencovat.’,ACoP,’arteria communicans posterior’
’uzavér pravé ACI od ostupu, uzavér a. subcl. vlevo v délce 5 cm, steal sy levé vert. tepny’,a.subcl.,’arteria subclavia’
’Z & & r Znamky hyperakutni ischemie povodi ACM levo staré postmalatickéé zmény

T,P 0 levo askuldrni mikroléze centrum semiovale bilat CT AG y$. bolu k.l..’,ACM,’arteria test’

’i ostatni loZiska, kterd jsou dob¥e diferencovatelnd jen v arter. fazi. Jinak jsou jatra bez

patrnjch novjch loZisek. Dc.’,arter.,arteridlni

’kalcifikace v obl. Ao, odstupy volné. Uzavér ACI dx od odstupu pfevdZné mékkjm pléatem.’,Ao.,Aortalni

’k vy§. z 9.4.2010. Rozsdhla malacie v celém povodi a. cerebri med. sin. , progrese ndlezu. Ostatni ndlez se neméni,’,a.,arteria
’coilingem. Prava je pod bazi gracilni po odstupu PICA. ZvétSen § pravy lalok Stitni Zlazy s

nehomogennim uzlem vel. 301x23mm.’ ,PICA.,’arteria cerebellaris posterior inferior’

Obrazek 7.1: Ukazka trénovacich dat ve formétu .arff

pak nase apriorni znalosti P(k) pro rozepsané zkratky jsou:

P( doc | Aortalni) = 0.051420399348687834

P( doc | arterialni) = 0.5810084605150269

P( doc | arteria cerebellaris posterior inferior) = 0.08891
773105693634

P( doc | arteria communicans posterior) = 0.05829038096

P( doc | arteria) = 0.04254220747182298

P( doc | arteria subclavia) = 0.04778149418255666
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P( doc | arteria test) = 0.0390914561037055
P( doc | arteria cerebri media) = 0.05404002891776255
P( doc | ?) = 0.036907841436640755

Model je natrenovany rtznymi zkratkami stejného typu, ziskané full-
textovym zpracovanim a vyhledavanim. S ohledem na to, Ze v trénovacim

Y

modelu mam tiidu ’?’, ke které nepatii zadny trénovaci vzorek, tak tyto
pravdépodobnosti algoritmus prepocitava a pritazuje tzv. m-odhad tiidy 7"
Proto v celkovém vysledku je tato vysledna pravdépodobnost o néco mélo
mensi. Poté se vypocitavaji jednotlivé podminéné pravdépodobnosti. Pro

kazdé slovo trénovaci mnoziny se vypocte podminéna pravdépodobnost s

jakou muze pattit do dané t¥idy. Muzeme pouzit nasledujici vzorecek [17] :

count(doc, k) + 1
count(k) + |V|

P(doclk) = (7.3)

Kde P(doc|k) udava pravdépodobnost dat, za podminky, Ze patii do
tridy k. Vypocet je snadny a to, tak, ze count(doc, k) vyjadiuje ¢etnost slov
testovaciho vzorku, obsazené v trénovaci mnoziné. Z duvodu normalizace se
pricitd jednicka. Ve jmenovateli count(k) je pocet vSech slov, tykajicich se
nasi konkrétni t¥idy k (rozepsanou lékarskou zkratku - arteridlni). |V| je tzv.

vocabulary neboli slovnik vSech slov trénovaci mnoziny.

7.1.4 Optimalni vylepseni algoritmu

Z duvodu pouziti knihovny WEKA, bylo potfeba seznamit se podrobnéji
s implementaci pouzivaného algoritmu tohoto open-source produktu. Byly
zjistény malé zmény v algoritmu, oproti klasickému uc¢ebnicovému vzorecku.
Weka pouzivad normalizaci za pomoci logaritmovani a odlogaritmovani jed-

notlivych pravdépodobnosti. Domnivam se, ze diivod této implementace je
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rychlost ve zpracovani vysledki. Normalizace vypada takto:

W P(k)

P(k|doc) = Pldoc)

(7.4)

Kde W = ello9@)=log@)) - Aygument x je tedy P(doc|k), coz uz vime, Ze je
celkova podminéna pravdépodobnost daného testovaciho vzorku, pattici do
konkrétni tiidy k a y je vzdy maximalni hodnotou ze vsech vypoctenych x.
V podstaté hodnota W se vzdy rovna 1 v nejlepsim ptipadé, kdy je nejvétsi
pravdépodobnost, ze zkratka patii do kategorie k. Pravda je takova, ze z
normalizace vyplyva, Ze e’=1. Jinymi slovy, je-li hodnota W < 1, tak bude
v kazdém pripadé mensi pravdépodobnost, ze patii do této kategorie. Je-li
W = 1 je nejvétsi pravdépodobnost, ze patii do dané kategorie. Ovsem k
jinym vysledktim je mozno se dopracovat v zavislosti na apriornich znalosti
P(k), coz muze byt zptusobeno specifickym natrénovanim dat. Naptiklad v
trénovaci mnoziné bude vice rozepsanych zkratek v kategorii arteria cerebri
media pro zkratku "a.", tim algoritmus bude spiSe smérovat 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 fe-
Seni problému kvadratického programovani (QP), ktery vznika pfi 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 populdrni knihovnou LIBSVM. Zverej-
néni algoritmu SMO v roce 1998 vyvolal hodné vzruseni v komunitée SVM

vyvojart, protoze diive dostupné metody pro trénovani SVM byly mnohem

o4



vvvvvvvvvv

7.2.2 Optimaliza¢ni problém SVM

Uvazujme podle binarni klasifikace problému s datovymi sady (21, 41),.--,(Zx,
Yn), kde x je vstupni vektor a y; € (-1, 1) je bindrni nazev odpovidajici k
nému. Jemné rozpéti SVM je natrénovano k reseni problému kvadratického

programovani, kde je problém vyjadren ve tvaru:

n 1 n n
mngozi - §ZZyiyjK(x,-,xj)aiaj, (7.5)
i=1

i=1 j=1
kde plati:
0<q; <C, proit=12,...,n,

>y =0
=1

kde C je SVM hyperparameter a K(z;, x;) je funkce jadra, oba dodédvané

wzivatelem. Proménné «; jsou Lagrangeovy multiplikdtory. [20] [21] [23]

O
optiméini ©

“ .~ nadrovina
~ \O o]

NO.B b o O
w OO maximéin[®

~. . &lfka
R oo
A %o
‘ . 00
N : 2
0 o
T o

Obréazek 7.2: Rozhodovaci hranice (nadrovina) a stanoveni podpurnych vek-
toru [22]
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7.2.3 Algoritmus SMO

SMO je iterativni algoritmus pro feseni problému optimalizace popsany
vyse. SMO rozdéluje tento problém do série nejmensich moznych dil¢ich
problémii, které jsou pak reSitelné analyticky. Vzhledem k linedrnimu ome-
zeni rovnosti, ktera zahrnuje Lagrangeové multiplikatory «;, nejjednodussi
mozny problém se tyka dvou takovychto multiplikatori. Poté, pro libovolné

dva multiplikatory oy a as, pak plati:

O S aq, 0o S Ca
yioq + Yoy = K

a takto zredukovany problém lze vyftesit analyticky. Je potfeba najit mini-
mum jednorozmérné kvadratické funkce. K je negativni soucet rovnice, ktery

v kazdé iteraci klesa.

Algoritmus probiha néasledujicim zptusobem [23]:

1. Nalezne Lagrangeovy multiplikatory «y, které porusuji Karush-Kuhn-

Tuckerovo, KKT! podminky pro optimaliza¢ni tlohy.
2. Vybere si druhy nasobitel ay a optimalizuje dvojici (aq, az).
3. Opakuje kroky 1 a 2, dokud nedokonverguje.

4. Kdyz vSechny nasobky Lagrange spliuji podminky KKT (v rdmci to-
lerance uzivatelem definované), problém je vyfesen. Ackoli tento algo-
ritmus zarucené vzdy dokonverguje, se pouzivaji heuristiky pro vybér

paru multiplikatori tak, aby se urychlil postup celého algoritmu.

'KKT podminky jsou nutné podminky pro hled4ni optimélniho feSeni tilohy neline4r-
niho programovani, za predpokladu, ze i nékteré dalsi podminky jsou splnény. Je to zobec-
néni metody Lagrangeovych multiplikdtori na omezujici podminky neobsahujici rovnost
(mtze tedy obsahovat nerovnosti)
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V nejhorsim piipadé dosahuje asymptotyckou slozitost O(n?).

Optimalizace algoritmu je nastavena v konfiguraci klasifikatoru. Klasifi-
kator jsem ponechal tak, jak byl v zdkladnim nastaveni, byla vyuzita metoda
1 vs. 1 pro vypocet pravdépodobnosti. Tato metoda je lepsi nez jednodussi
predchudce 1 vs. All, kde se porovnavala vzdy data 1 klasifikacni t¥idy ver-
sus zbytek trid. V metodé 1 vs. 1 se porovnavaji vSechny mozné permutace
tTid navzajem pomoci kerneltt a tim se vytvari presnéjsi porovnani a lepsi
tvorba trénovaciho modelu. Dalsim zakladnim parametrem nastaveni byla
volba jadra. Pro ucely TeSeni problému medicinskych zkratek jsem dospél,
ze nastaveni Polykernelu (polynomické jadro) je postacujici a tim se jednalo
o vhodnou optimalizaci tlohy - korekce a klasifikace medicinského textu. Na
obrazku je znazornéna projekce z 3D do 2D prostoru, vyuzitim polynomic-

kého jadra v algoritmu SMO WEKA.

ukazka projekce nadroviny do 2D prostoru
15

separabilni data v trojrozmérném prostoru, pomoci
nadroviny (hyperplane), vyuZitim polynomického jadra.

1.0

0.5

joqe1 Z

0.0

Y Label

=05

-1.0

-1.5,

=15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 10
X Label

Obrézek 7.3: Projekce polynomického jadra do 2D prostoru k nalezeni mo-
delu. [22]
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7.3 J48

J48 je open source Java implementace C4.5 algoritmu, generujici roz-
hodovaci strom. C4.5 stavi rozhodovaci stromy z trénovacich dat stejnym
zpusobem jako algoritmus ID3 2, pomoci metody informacni entropie. Je
vylepSeny o tzv. "pruning'(profezavani stromu) a optimalizovany proti pre-
uceni (over-fitting). Trénovaci data jsou vyjadfena mnozinou S = s1, Sa, ... jiz
klasifikovanych vzorkt. Kazdy vzorek s; se skladd z n-rozmérného vektoru
(1,4, T2, -y Tnyi), kde x predstavuji atributy nebo vlastnosti vzorku, jakoz i
jako tfidu, v niz s; spadé. [24]

V kazdém uzlu stromu, C4.5 vybird atribut, ktery nejucinnéji rozdéluje
trénovaci sadu vzorkit do podskupin posilujicich jednu nebo druhou tiidu.
Kritériem rozdéleni(profezavani stromu) je normalizovand informace zisku
(rozdil entropie). Atribut s nejvyssim normalizovanym informacnim ziskem

je vybran do role rozhodujicitho. C4.5 algoritmus se pak opakuje na poduz-

lech.

7.3.1 Rozdéleni C4.5

Tento algoritmus mé nékolik zdkladnich pripadi. [26]

1. VSechny vzorky v seznamu patii do stejné t¥idy. Kdyz toto nastane,
algoritmus vytvari listovy uzel, ktery pti rozhodovani klasifikuje texty

vzdy do stejné tridy.
2. Z4dny z atribut@ nepiinasi zadny informaéni zisk. V tomto piipadé,
(C4.5 vytvari rozhodovaci uzel abstraktné vys od kofene a pouziva oce-

kavanou hodnotu ttidy.

2ID3 - Tterative Dichotomiser 3 je algoritmus generujici rozhodovaci strom, vynalezeny
Rossem Quinlanem
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3. Nalezne tiidu se kterou se nesetkal. Opét plati, ze C4.5 vytvari rozho-

dovaci uzel vyse stromu pomoci o¢ekavané hodnoty.

7.3.2 Priklad fungovani algoritmu

V pseudokdédu, obecny algoritmus pro vytvareni rozhodovacich stromi

funguje nésledovné: [24] [25]
1. Kontroluje pro zakladni pripady
2. Pro kazdy atribut a

(a) Vypocte jednotlivé informacni zisky

(b) Vyhleda normalizovany podil ziskané informace z profezani stromu

va
3. Necht a5 atribut je nejlepsi normalizovany informacni zisk
4. Vytvori rozhodovaci uzel, ktery rozdéluje v apes

5. Opakuje na poduzlech ziskanych rozdélenim v apes, posléze pridava

tyto uzly jako potomky uzlu

Ukazka vygenerovaného stromu pro rozhodovani zda pacientka méa rako-
vinu prsou, na zakladé nékolik atributi, které nejucinnéji rozdéluji trénovaci
sadu na podskupiny lze vidét v priloze A, na obrazku 12.2. Jedna se o atri-

buty velikost uzlu, velikost nddoru ¢i poloha uzlu(nahote, dole atd.). [31]

7.4 1Bk

Algoritmus IBk implementuje metodu k-nejblizsich sousedu. Ve strojo-

vém uceni, algoritmus k-nejblizsich sousedu (nebo k-NN v kratkosti, zkra-
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cené z k-Nearest Neighbours) spadd mezi neparametrické > metody klasifi-
kace. [28]

Pri k-NN klasifikaci, vystupem je ptislusné ttida. Vstupni vzorek je kla-
sifikovan na zakladé hlasovani svych sousedu. Testovaci vzorek je ptrirazovan
k prislusné tridé, jejiz vzorky jsou nejbéznéjsi mezi k- nejblizsich sousedt
(k € Ny). Pokud k = 1, pak je vzorek prifazen tfidé jediného nejblizsiho
souseda.

k-NN je typ uceni, zaloZené na instancich?, nebo té% lazy metoda(lind),
kde funkce je aproximovana pouze lokalné, a vSechny vypocty jsou odlo-
zeny az do samotné klasifikace. K-NN algoritmus patii mezi nejjednodussi
ze viech algoritmu strojového udeni. [28] [27] [29]

Nedostatkem algoritmu k-NN je to, ze je citlivy na lokdlni strukturu
dat. Algoritmus nema nic spole¢ného s algoritmem k-means, ktery je dalsi

popularni metoda strojového uceni.

7.4.1 Princip

Existuje nékolik moznosti vybéru nejblizsich sousedu. Zakladni metriky
aplikované v algoritmu kNN jsou popsané nize v tabulce 7.1. [29]

Pro tucely korekce 1ékatskych zprav jsem si postacil se zdkladnim nasta-
venim tohoto algoritmu. Pouzival jsem euklidovskou vzdélenost jednotlivych
sousedt vici hledaného vzorku. Dtivodem je malé mnozstvi trénovacich dat,

tim i celkova asymptoticka slozitost algoritmu nepresahovala O(n).

3Neparametrické metody klasifikace - tyto metody jsou zalozeny na podstatné slabgich
predpokladech nez metody parametrické, nebot u nich nepredpokladame znalost tvaru
pravdépodobnostnich charakteristik ttid.

4Uéeni zaloZené na instancich - buduje hypotézy p¥imo z trénovacich instanci. Jinymi
slovy, slozitost hypotézy muze rist exponencidlné s pribyvajicimi daty, v nejhorsim pti-
padé, hypotéza je seznam n trénovacich vzorkt. Vypocetni slozitost klasifikace jedné nové
instance je O(n). Jednou z vyhod, které tato metoda m4 oproti jinym metodam strojového
uceni je jeji schopnost prizpiisobit sviij model na dosud nespatfend data.
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Metrika

Matematické vyjadreni

Euklidovska  vzdéale-
nost

d(ws, 1) = /S (ap(2) — a(xy))°

Hammingova  (Ma-
nhattan) vzdélenost

d(wi, ;) = /S0 |an(@:) — ap(x))]

prekryti (overlap)

d(ws, ;) = 30y (1= d(ar(2), ar(z5)))

kosinova metrika

d(z;, x;) = > or, (ar(@i) ar(z)))
(m ’ xj) \/Z:;l(aT(xj)vaT(zj))' Z:zl(a’r(xi),ar(xi))

Tabulka 7.1: Metriky pro nalezeni k nejblizsich sousedi

7.4.2 Priklady pouziti

S nartstajicim mnozstvim trénovacich dat, nartistd téz chybovost nebo

nepresnost tohoto algoritmu. Nejuspésnéjsi volba k zalezi na datech. Obecné

plati, ze vyssi hodnoty k snizuji rozptyl pri klasifikaci, ale zptsobuji méné

zietelné hranice mezi tfidami. Vhodné velké k muize byt zvolené riznymi

heuristickymi technikami.

Presnost k-NN algoritmu miize byt vazné snizena pritomnosti hluénych

nebo irelevantnich priznaki (klasicky nepotiebnd slova, spojky apod.).[28]

[27]

e 1-NN - Zjistime vzdélenosti vSech prvki trénovaci mnoziny od nezna-

mého prvku. Vybereme dany prvek trénovaci mnoziny, ktery je nejblize

a neznamy prvek klasifikujeme do stejné tridy.

e 3-NN - Kolem neznamého prvku vytvorime hyperkouli, kterd obsahuje

prave tfi nejblizsi prvky trénovaci mnoziny. Neznamy prvek klasifiku-

jeme do té tridy, ktera je v hyperkouli zastoupena nejvétsim poctem

prvki.

e k-INN - Pri pouziti metod k-NN pro k& > 1 je velmi dulezita volba k.

Pro dvé t¥idy volime k vzdy liché (kvuli jednoznacnosti rozhodovani)

pro vice tfid mohou nastat situace, kdy nelze jednoznac¢né rozhodnout.

Vv
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nastaveni nejblizsich sousedii dle Euklidovské vzdalenosti. Na zakladé néko-
lika empirickych pokust jsem dospél k tomu, Ze nastaveni klasifikatoru kNN
je nejoptimalnéjsi pro K = 1. Toto téz bylo zakladni nastaveni klasifikatoru.
Ponékud zajimavy byl fakt, pfi némz jsem zjistil, ze ¢im je vyssi nastaveni
parametru K tim byly vysledky horsi a nepresné. Algoritmus klasifikoval
Spatné a nespravné. U nékterych pripadti dokonce pri nastavenim K = 2
nebo K = 3 algoritmus vykazoval nespravné vysledky. To bylo diivodem po-
nechat dataminingovy algoritmus pro klasifikaci textu z medicinskych dat s
nastavenim K = 1. Grafické znédzornéni tvorby modelu pro klasifika¢ni tridy
aorta, arteria, arytmie se vstupni testovaci zkratkou "a.'se miize zobrazit

nasledovneé:

. aorta
arteria

arytmie

Obrazek 7.4: Priklad k-NN

Z obrazku vyplyva, ze tento model je velmi citlivy na nastaveni parame-
tru K. Kazdy bod v prostoru znazornuje trénovaci slovo v trénovaci mnoziné
dat. Cim vice spole¢nych slov mé testovaci véta s trénovaci mnozinou, tim
lépe bude zklasifikovana. Problém tohoto algoritmu je jeho naivni predpo-

klad, Ze ti sousedé, kteri jsou nejbliz jsou nejspravnéjsimi.
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8 Implementace reseni

8.1 Volba vyvojového prostredi

Pro splnéni ucelu prace bylo nutné nejprve najit vhodny nastroj a to
takovy, ktery bude spliiovat dvé hlavni kritéria. Prvni z nich byla implemen-
tace v jazyce Java, dalsim pak, aby byl nastroj open source. Na internetu
existuje fada nastroji a knihoven pro vyvoj aplikaci umélé inteligence. Ne-
zvolil jsem knihovnu RapidMiner!, protozZe se jedna o komercni end-to-end
feSeni, které je zaméreno hlavné na cilového zakaznika a nabizi hezké GUI
rozhrani. Dokumentace v Javé mi neprisla dostatecné srozumitelna. Dalsim
uvazovanym nastrojem pro datamining byl Orange?. Jedna se o nastroj pro
dataminingové modelovani, ktery je zaméreny zejména na sirokou verejnost.
Tim nebyl vhodny pro vyvoj této aplikace. Jiny uvazovany dataminingovy
nastroj byl KNIME?, ktery poskytuje vSechny potiebné moznosti pro dolo-
vani znalosti a analyzu textu. Nezvolil jsem tento néstroj, protoze se jednalo
o dalsi komer¢ni feseni na trhu, které je urceno pro jinou cilovou skupinu nez
pro vyvojare. Z toho divodu se mi Spatné orientovalo v jejich dokumentaci
a popis moznosti integrace v Javé. Jako nejvhodnéjsi a nejvice pouzivany
v komunité Java vyvojaitu byly knihovny WEKA poskytnuté a vyvijené v
Novozelandské univerzité Waikato. Pfednosti tohoto nastroje jsou jeho ob-
sahlost, pokrocilost a optimalizovanost. Dale se mi pri programovani s touto
knihovnou snadno pracovalo a za pul roku jsem se naucil pomérné dobte s

ni pracovat.

'RapidMiner - https://rapidminer.com/
2QOrange - http://orange.biolab.si/
SKNIME - https://www.knime.org/knime-analytics-platform
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8.2 WEKA API

WEKA (zkratka z Waikato Environment for Knowledge Analysis) je pro-
stfedi pro analyzu znalosti. Obsahuje balik programi strojového uceni na-
psany v Javé, vyvinuty na University of Waikato, Novy Zéland. Weka je
svobodny software dostupny pod GNU licenci. Tyto dva predpoklady na-
plnuji cile této prace a to byl divod, abych si vybral tuto knihovnu jako

primarni zdroj algoritmu. [30]

8.2.1 Format vstupnich dat

Podporovany format, ve kterém jsou zpracovavana data je .arff. Fra-
mework nabizi fadu metod jak manipulovat s .arff soubory nebo konvertovat
data z jinych formatu (jako napf.: .csv, .json, .txt apod.) do formatu .arff.

Soubor definuje 2 hlavni ¢asti, se kterymi pracuje. Prvni ¢ast obsahuje
hlavicku, ve které definuje nazev relace a atributy, a druha cast je télo ve
které se nachazi samotnd data. V mém pripadé atributy jsou 2 typy - text
a class (atribut text typu string je textovd hodnota, coz je samotny text
daného ¢lanku a atribut class je jeji tiida, nebo-li kategorie ke které patii
z n moznych). Takto strukturovand data jsou zpracovavani vnitiné, za po-
moci specialnich metod frameworku. Ukéazka formatu trénovacich dat po
transformaci do formatu arff je mozné vidét na obrazku 7.1 na strané 52.
Koéd psany ve formatu ARFF je case-insensitive, nerozlisSuje mezi velikosti
pismen (napt. piikazy @relation a @QRELATION jsou stejné). Déle mezery
mezi klicovymi slovy a mezi jednotlivymi hodnotami jsou nevyznamné. [30].
Popis pouzitych atributii:

e String

Atributy String umoznuji vytvareni atributu, které obsahuji libovolné
textové hodnoty. Je vnitiné reprezentovan jako ¢iselnd hodnota (vek-

tor), proto je potieba pouzit filtr pro manipulaci fetézce (napft.: String-
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ToWordVectorFilter). Atributy String jsou 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 mtze nabyvat pouze jedné z uvedenych hod-
not. Prikladem mtize byt atribut dx obsahujici t¥i nominalni hodnoty
reprezentujici medicinskou zkratku:

@attribute class dx,dex,dextra

Atribut timto definuje mozné klasifikac¢ni tiidy, které 1ékarska zkratka
muze nabyvat. Pripadné to miizou byt klasifikacni tiidy, které maji

vyznam vystupni predikce.

8.2.2 Datova c¢ast

Datova ¢ast formatu ARFF slouzi k definovani jednotlivych hodnot atri-
butt deklarovanych v hlavicce, jinymi slovy k ukladani konkrétnich dat pro
jednotlivé hlavickové informace. Datova ¢ast se deklaruje @data na novy
radek. Chybéjici hodnoty zapisujeme pomoci znaku 7. Kazdy radek repre-
zentuje jednotlivou instanci trénovacich dat. Podle poradi datovych hodnot
se pozna, kterd datova hodnota patii ke konkrétnimu atributu. Zalezi tedy
na poradi hodnot a také na dodrzeni jejich poc¢tu, ktery musi byt shodny
s poCtem atributi v hlavicce. Pokud mame 3 atributy, pak kazda instance
musi obsahovat tii hodnoty. Za posledni hodnotou v instanci se jiz ¢arka

nepise.[30]
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8.3 Rozvrzeni aplikace

Tato podkapitola popisuje zptsob navrzeni aplikace. Implementace je
abstraktni a znovupouzitelnd. Jinymi slovy, pfi programovani jsem premys-
lel globalné a navrhoval aplikace tak, aby zpracovavala pouzité algoritmy
stejnym zpusobem a nebylo tfeba ménit nic, kromé vybéru samotného al-
goritmu. Metody pro trénovani a klasifikaci dat jsou izolované, robustni a

znovupouzitelné.

8.3.1 Backend

Backend této aplikace byl napsany v jazyce Java. Jedna se o webovy
server v Jave, ktery obstarava zpracovani pozadavku klienta a zprostredko-
vava komunikaci s databazi. Aplikace obsahuje nékolik mapovani serveru,
pro jednoduchou textovou korekci, zalozenou na fulltextovych prostiedcich
CouchDB a Lucene. Dale obsahuje mapovani, obstaravajici pozadavky kli-
enta na dataminingovém zpracovani. To bylo navrhnuto jako nadstavba piti-
vodniho Teseni, vyuzivajici algoritmy dataminingu, tak jako trénovaci data,
ulozena v databazi.

Popis balikt programu:

1. cz.zcu.fav.kiv.mre.controllers - obsahuje tiidy kontrolerti, obstara-
vajici klientské pozadavky a mapovani serveru, volané ve frontendu u

jednotlivych modult.

2. cz.zcu.fav.kiv.mre.datamining - obsahuje tfidy pro datamining.
Konkrétné tvorbu klasifikatoru, metody pro zpracovani textu do po-
doby vektoru (tzv. StringToWordVector filtr), dynamické vytvareni
trénovacich a testovacich dat do tzv. instanci, pripravené pro pou-
ziti klasifikatoru, tak jako nésledné vyhodnoceni vysledkii a predikce,

nebo-li klasifikace testovaciho vzorku do konkrétni tridy dle trénovci
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hypotézy.
. cz.zcu.fav.kiv.mre.filters - Filtr pro Basic Auth autorizaci

. cz.zcu.fav.kiv.mre.generators - ttidy pro generovani zkratek ze slov-

niku.
. cz.zcu.fav.kiv.mre.JSONDocs - pomocné tiidy. Kostry entit.

. cz.zcu.fav.kiv.mre.listener - inicializa¢ni naslouchéva¢ (Listener),

ktery importuje Ispell slovniky do Redis InMemery databéze.

. cz.zcu.fav.kiv.mre.text__analysis - tTidy obstaravajici metody pro

generovani zkratek ze slov ¢i souvéti.

. cz.zcu.fav.kiv.mre.utils - pomocné metody pro pripojeni k datata-

béazi.

8.3.2 Frontend

Vyvoj fontendu byla nejnarocnéjsi ¢ast celého teseni. Rozhodl jsem se

naprogramovat robustnéjsi feseni v podobé pluginu do open-source texto-

vého editoru CKEditor v JavaScriptu. Tim jsem navrhnul 3 pluginy, které

je mozno libovolné vlozit ¢i vybrat jako samostatné moduly pro CKEditor:

1. Plugin pro jednoduchou kontrolu pravopisu a preklepti - plu-

ginem jsem obstaraval jednoduchou kontrolu textu a jeho jednoduchou
opravu, navrhovanim tzv. (suggestions), nebo-li oprav a korekce slov v
textu, kterda byla oznacovana ¢i podtrhnuta jako neznamé, nespravna

nebo chybna.

. Plugin pro kontrolu pravopisu a preklepi s nadstavbou pro
datamining - do modulu jsem navic pridal moznost ziskavani kon-
textu kolem hledaného slova za tucely dataminingu. Rozdil je pouze

backendovy ve vypisu navrhovanych slov a jejich poradi.
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3. Plugin pro plné automatizovanou korekci textu - plugin zcela
automaticky ziskava navrhy oprav slov fulltextovymi prostiedky a na-
hrazuje neznama ¢i nespravna slova a zkratky za obdrzenymi navrhy ze

strany serveru. Tento plugin ma praktické vyuziti pouze ve fazi vyvoje.

8.3.3 Regularni vyrazy a jejich role

Velmi diilezitou roli pfi ziskdvani kontexti kolem hledanych zkratek mély
regularni vyrazy, které jsem ve své praci pouzival pro tucely dataminingu.

Priklad funkce v JavaScriptu pro ziskavani kontextu kolem zkratky:

var text;

var medicalText = this.parser.getText(this.config.getText);

var reStr = "((?:[a-zA-Z’-]+["a-zA-Z’-]1+){0,10}\\b"+
this.parser.cleanWord(word)+

"\\b(?: [Ta-zA-Z’-]+[a-zA-Z’-]+){0,10})";

var regex = new RegExp(reStr,’gm’);

var str = medicalText[0]

var m, contexts = [];

while ((m = regex.exec(str)) !'== null) {
if (m.index === regex.lastIndex) {
regex.lastIndex++;

3

contexts.push(m[0]);

Symbol "\b" - tzv. boundary, definuje hranici obalujici hledanou zkratku
a vraci pouze cela slova ¢i pismena oddélend mezerami a dalsimi interpunkc-

nimi znaménky.
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Vyraz " [a-zA-Z’-]+["a-zA-Z’-]" prohledava slova obsahujici mala pis-
mena od a do z tak, jako velka pismena od A do Z, nasledované nepovinné
vSemi ostatnimi znaky (interpunkce -;:. atd.) kromé pismen abecedy. To
zajistuje negace - symbolem "~".

Déle regularni vyraz vyuziva kvantifikator, vajadreny symbolem "{0, 10}",
ktery urcije opakovani nalezenych shod predchozi skupiny. Tim ziskdavame
kontext kolem hledané zkratky o vzdélenosti 10 slov pred a 10 slov po hle-
dané zkratce.

V regularnim vyrazu taktéz vyuzivam tzv. groups, neboli seskupovani
nalezenych vysledkt vyrazu. Ty jsou definované kulatymi zdvorkami na za-
¢atku a na konci vyrazu. Dalé jsou definované pred hledanou zkratkou a po
ni. Slouzi k obaleni podvyrazu. Napriklad: group(0) bude pole, obsahujici 10
slov pred hledanou zkratkou, dokud group(1) bude pole, obsahujici 10 slov
po ni.

Ve vyrazu "var regex = new RegExp(reStr,’gm’);", ktery spoustire-
gularni vyraz jsem nastavil taktéz 2 parametry. Parametr "g"uplatnuje vyraz
globalné na celém textu, nikoliv pouze na prvni nalezenou shodu v poradi.
Parametr "m"umoznuje hledani zacatku a konce nového radku, nejen ¢isté
textového fetézce. Tim jsem byl schopny detekovat nové radky v 1ékarskych
zpravach.

K dalsimu ziskavani presnéjsiho kontextu kolem zkratek jsem uvazoval
o vyuziti metod umélé inteligence a zpracovani piirozené teci (tzv. NLP).
Pro tyto tcely jsem se snazil najit vhodnou knihovnu, ktera by mi k nale-
zeni presnéjsich kontextu (napt. presny zacatek ¢i konec véty, kde se zkratka
nachézi) vyhovovala. Pracoval jsem s knihovnou Polyglot v Pythonu?, kterd
toto castecné umoznovala, ale v zavéru jsem se rozhodl, Ze se jedna o pri-
lis komplikované reseni, které by zbytecné zpomalovalo priibéh zpracovani,

proto je vhodné pro tento typ tlohy pouzit feseni v Javeé. Zakladni imple-

40dkaz na dokumentace knihovny Polyglot v Pythonu s podporou cestiny - http:
//polyglot.readthedocs.io/en/latest/Download.html?highlight=czech
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mentaci a integraci této knihovny jsem ve své praci zahrnul, ale v koneéném
vysledku jsem ho nepouzil z divodu obtizného zpracovani a zpomaleni i

zkomplikovani celkového nasazeni a udrzby aplikace.

8.3.4 Architektura

Na diagramu architektury v priloze A, na obrazku 12.5 je vidét architek-
tura nasazeni celého projektu v praxi. Na diagramu jsou vidét backendova
mapovani serveru, kterd jsou nasledné obstaravana v Javé. Kazdé volani pro
korekci konkrétni lékarské zkratky vyvolava minimélné 8 fulltextovych do-
tazl, které Apache Lucene zracovava a vyhodnocuje. V nejhorsim ptipadeé,
kdy zkratka neexistuje ani v databédzi generovanych zkratek, c¢ili fulltex-
tové vyhledavani nedokaze hledany fetézec najit, se aplikuji dalsi fulltextové
metody vyhledavani, pomoci Levensteinové vzdalenosti, tzv. fuzzy search o
vzdalenosti 2 znakl. V tomto pripadé aplikace vyhodnoti celkem 12 full-
textovych dotazi, o 4 vice oproti zdkladnim vyhledavani. V ptipadé data-
dotazli pouze pro 1 hledanou zkratku je vykon aplikace pomérné slusny a
pouzitelny pro realtime opravu textu.

Dle diagramu v ptiloze A, na obrazku 12.5 je mozné spatfit, ze v prv-
nim kroku uzivatel nejprve posila cely text lékaiské zpravy na server, kde
server prochazi slovniky, ulozené v Redis InMemory ulozisti a porovnava,
zda jednotliva slova textu jsou obsazena ve slovnicich ¢i nikoli. Na zakladé
toho, server vraci pole nespravnych slov a ty jsou posléze barevné odli-
Sena (podtrzena Cervenou barvou) ke korekci. Dal$i mapovéni serveru slouzi
pro volani metod "get suggestions', nebo-li ziskavani navrhu oprav kon-
krétni zkratky ¢i preklept v prostiredi CKEditor. Dalsi dulezité mapovani
je "get__dm_ suggestions', které vold metody dataminingu navic od klasic-
kého opravovani textu a posila je na server parametr "context', ktery obsa-

huje kontext kolem dané zkratky. Bez tohoto kontextu neni mozné vysledek
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spravné zhodnotit a ziskat korektni predikei (klasifikaci) vzorku do prislusné

tridy.

8.4 Ulozeni trénovacich dat

Trénovaci vzorky dat byly ukladané do NoSQL databédze CouchDB. Od-
kud pak byly dotazované a pouzivané pro trénovani algoritmi strojového

uceni.

8.4.1 Struktura databaze

Na nasledujicich prikladech je vidét ukazka ulozeni dat medicinskych

slovniku:

" id": "4b910e01a39154b55ele0eab6f690a596",

" rev": "1-1b4d5183dc334eada0ad325d55c07ec6",
"DATAWORKS_DOCUMENT_TYPE": "user14169_czech_latin_dictionary",
"czech": "ZvySené mnozstvi cukru ",

"latin": "hyperglycaemia"

Na vyse uvedeném prikladé je vidét cesko-latinsky medicinsky slovnik, ktery
byl indexovany pro fulltextové vyhledavani pres Apache Lucene nad atributii
"latin"a "czech". Timto zptisobem jsme schopni snadno vyhledavat odvozeni

nebo zkratky z text obou atribut, napriklad zkratku "hypergl."apod.

Déle jsem ukladal zkratky z ¢eskych nemocnic do tvaru:

" id": "63e5c848fa2211c3b063d6feccd585ed",
" rev": "1-42d5aaece38d3f3fdc0745c59d8a9827",
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"DATAWORKS_DOCUMENT_TYPE": "user14169_slovnik_medical",
"vyznam": "Frakcionovand radioterapie",

"zkratka": "FRT"

V tomto pifkladé se jednalo o zkratky, které zvolené nemocnice v CR pou-
zivaji jako standard lokalnich nemocnic a jsou verejné vypsané ¢i dostupné

v tikonech nemocnice®.

Déle jsem ukladél také data, kterd slouzila pro ucely trénovani datami-

ning algoritm.

"_id": "1469447078558",

"_rev": "1-46b94a2d0f5ac25dcff2c51ddfcOcb62",
"VYZNAM": "Arterie",

"ZKRATKA": "Aa.",

"TRAINING-SENTENCE" :

"odstup rovnéz uzavren. Vpravo ACC ACE ACI volné.

Aa. vertebrales volné. Intrakarnidlné jinak Willisdv okruh"

b

Jak je vidét, pribyva navic i atribut "TRAINING-SENTENCE', kde text
je ocistény od stop slova, coz snizuje celkovou dobu zpracovani a vyhodno-

covani algoritmem.

SPiiklad zkratek pievzatych z tikonit FN Plzeni pro rentgenologické oddéleni. http:
//old.fnplzen.cz/pracoviste/inc/rdgb/SOPRD_RDGB_0_079_00_02.docx.
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9 Porovnavani

dataminingovych metod

Tato kapitola popisuje matemetické tvary hodnoticich kritérii pro vybér
nejvhodnéjsiho algoritmu. Rozhrani Weka nabizi vypocet téchto metod, ze

které jsem vychazel pri analyze vysledk.

9.1 Hodnotici kritéria

K ohodnoceni kvality natrénovanych modeli jsem pouzil matriky na-
bizené pouzivaného frameworku pro analyzu klasifikatori. Pii porovnavani

byly vypocitavany nésledujici hodnoty[32]:

e Primérna absolutni chyba (Mean Absolute Error) - Ve statis-
tice, tato hodnota (MAE) je veli¢ina pouzivand k méfeni, jak blizko
predikce nebo predpovédi jsou k pripadnym skutecnym vysledktim.

Pocita se nasledovné:

1 & 1 &
MAE:*Z’M—%’:*ZWH- (9.1)

n < n <

=1 =1
7 nazvu lze vydedukovat, ze stfedni absolutni chyba je prameér abso-
lutnich chyb |e;| = |p; — a;|, kde p; je predikce a a; skutecnd hodnota.
Primeérnd absolutni odchylka je vétsinou mirou chybné predpovédi
pro analyzu ¢asovych fad !, kde pojem "priimérna absolutni chyba'je
nékdy pouzivan k zaméné s vice standardnimi definicemi stfedni ab-

solutni odchylky.

!Casové fada struéné predstavuje soubor takovych pozorovani z;, které jsou ziskdny
(naméfeny) ve specifickém ¢ase t. Déle mizeme rozliSovat tzv. stochastické a determinis-
tické Casové Fady nebo aditivni, multiplikativni a smiSené. [2]
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e Stfedni kvadraticka odchylka - (Root mean square error, tzv.
RMSE) je ¢asto pouzivand mira rozdili mezi hodnotami predpovida-
ného modelu a hodnotami skute¢né pozorovanymi. RMSE predstavuje
ukazku smérodatné odchylky rozdilu mezi predpoklddanymi hodno-
tami a pozorovanymi hodnotami. Tento rozdil se nazyva rezidua. Po-

¢ita se matematickym vzorcem:

RMSE = $ :L }n: (pi — a;)* =VMSE (9.2)
i=1

Kde MSE je Mean Squared Error (Stredni kvadraticka chyba), p; je

predikce a a; je skutecna aktualni hodnota. Hodnoty veliciny RMSE

pro kazdy klasifikator slouzi jako agregator chyb predikce v case. Ve-

licina RMSE je silné méritko, pouzivané predevsim pro porovnavani

jednotlivych algoritmt na zédkladé namérenych 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 predpovédi. V tomto pripadé odchylka je celkova absolutni
chyba namisto celkové ¢tvercové chyby. To znamena, ze relativni abso-
lutni chyba se vypocitava jako celkova absolutni chyba a normalizuje
se vydélenim celkové absolutni chyby jednoduché predpovédi. Mate-

maticky lze relativni absolutni chybu e; vyjadrit:

e [Py — a4

RAE = € = oy =
>ictla; —aj

(9.3)

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

cilova hodnota pro vzorek j a a je dano vzorcem:

> ai (94)
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Pro dokonalé vysledky, citatel musi byt roven 0 a e; = 0. Tim dosah-
neme toho, ze index e; se pohybuje v rozmezi od 0 az do nekonec¢na,
kde 0 odpovida idedlnimu pripadu (dokonald presnost vysledki). V

praxi se snazime tuto hodnotu minimalizovat, ne vzdy je to mozné.

e Root Relative Squared Error - korenova relativni ctvercova
chyba je relativni vaci tomu, co by bylo, kdyby byla pouzita jedno-
ducha predpoveéd. To znamenad, ze relativni ¢tvercova chyba ziskava
celkovou ¢tvercovou chybu a normalizuje ji vydélenim celkové ctver-
cové chyby jednoduchou predpovédi. Takto ziskané druhé odmocniny
relativni ¢tvercové chyby snizuje chybu do stejnych dimenzi jako je sa-
motna jednoduché predpovéd. Matematicky, kofenova relativni ¢tver-

cova chyba e; se vyhodnocuje podle rovnice:

S (P —a;)?

N2
) (aj —a)

RRSE = ¢ = J (9.5)

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

cilovd hodnota pro vzorek j a @ je ddno vzorcem:

;| (9.6)

1

a=

1 n
ni:

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

9.2 Dalsi kriteria

Dalsi kriteria nabizena frameworkem k ohodnoceni tispésnosti klasifikace

textu byly nasledujici metriky:

e TP Rate: Mira pravdivych pozitiv (instance spravné klasifikované do
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dané tridy) Ptiklad vypoctu:

e FP Rate: Mira falesnych pozitivnich (instance nespravné klasifikovana

do dané ttidy)

e Presnost: Presnost je podil instanci z dokumentt ziskanych, které jsou

relevantni pro informacni potieby uzivatele.

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

P(A) - P(E)

K="pm

(9.7)

Kde P(A) je procentudlni soulad mezi realitou a klasifikitorem, P(E)
je podil nahodné shody. K=1 znamena plna linearni zavislost veli¢in,

K=0 je zadna linearni zavislost.

Na zakladé téchto koeficientti Ize hodnotit nejlépe spravné klasifikované-
/predikované 1ékatské terminy a medicinské zkratky. Déle jsou tyto metriky
vhodné i pro urc¢ovani nespravné klasifikovanych instanci. Ve své praci jsem

se zameéril na 4 zédkladni kritéria - MAE, RAE, RMSE, RRSE.

9.3 Zhodnoceni vysledki

9.3.1 Jednotkové vysledky

7, poskytnutych datovych sad jsem zvolil jednu lékaiskou zpravu, kte-
rou jsem se snazil zcela opravit od preklept, zkratek a chyb. Zprava je k
nalezeni v priloze A, na str. 92. Vybral jsem pouze jednu, protoze kazda
zprava obsahuje velké mnozstvi zkratek, preklepti a odbornych abreviatur.

Tim bylo porovnavani dataminingovych algoritmt komplikované. Uvazoval

76



jsem o situaci, kdy pocet zkratek ve zpravach se miize lisit, tim nezalezi na
tom, zda bude zvolena jedna zprava, obsahujici kolem 20 zkratek, nebo 5
zprav, které budou obsahovat celkové kolem 20 zkratek. To bylo divodem
vybrat jednu medicinskou zpravu, pro kterou jsem hodnotil kvalitu vysledki
jednotlivych algoritmi a chybovost trénovacich modelt podle jednotlivych
zkratek. Hlavnim kriteriém uspéchu je pocet spravné opravenych, nebo-li
spravné zklasifikovanych zkratek jednotlivych algoritmt. Vybrana lékarska
zprava obsahovala 202 slov, ze kterych 23 nezndmych tvari slov ¢i zkratek.
Ostatni slova byla ve spravném gramatickém tvaru, obsazena ve slovnicich
se standardizovanymi slovy, ktera jsem ukladal do Redis databaze. Tim jsem
se zaméril nad opravou téchto 23 zkratek a neznamych slov. Jednalo se pre-
vazné o medicinské zkratky v latiné, ¢estiné nebo anglic¢tiné.

Je dilezité poznamenat, ze dosazené vysledky, pouze pouzitim fulltex-
tového vyhledavani bez vyuziti jakéhokoliv dataminingu, plni celkem dobte
zadany kol a umoznuji lékafi manudlné volit opravy zkratek z navrhovanych
oprav pres uzivatelské rozhrani. Tato ¢ast prace je zamérend na porovnavani
dataminingovych algoritmi, pouzivané k ziskavani presnéjsich vysledku (né-
vrhu) oprav. Datamining plugin pracuje s kontextem kolem zkratek, ktery
slouzi jako testovaci data pro pouzivané algoritmy a od toho se odviji vy-
sledky dataminingovych navrhi oprav. Vyhodou tohoto zplisobu korekce
textu je zpétné uceni a trénovani existujici mnoziny dat. Tim se aplikace
miize neustéle zlepsovat a zpresnovat.

Pro tucely porovnani jednotlivych algoritmii jsem sestavil program, testu-
jici zakladni scenar opravy vybrané lékarské zpravy. Program byl sestaveny
ze 4 zakladnich nezavislych podprogrami pro kazdy algoritmus. Vysledné
hodnoty jsem zapisoval do soubort. Kazdy algoritmus vygeneroval 23 sou-
borii, 1 pro kazdou zkratku s vyhodnocenim probéhlé klasifikace a vypisem
kriteridlnich chyb. Tyto hodnoty jsem téz vyuzival v této kapitole ke zhod-

noceni jednotkovych vysledkl jednotlivych algoritmi.
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V priloze A, v tabulce 12.1 na strané 99 jsou vysledky klasifikace zkratek
dle jednotlivych algoritmti. Napsal jsem 4 testovaci programy, dle 4 vybra-
nych algoritmil, na kterych jsem ovéril pravdivost klasifikovanych vysledkii.
Ve vysledcich jsem hodnotil zejména presnost tvorby dataminingovych mo-

delii a pravdivost klasifikovanych zkratek.

9.3.2 Celkové vysledky

Podle dat namérenych testovacim programem, jsem dospél k tomu, ze
nejvice presnych klasifikaci vyhodnotil algoritmus SMO, nebo-li SVM s op-
timalizaci, vyuzivajici polynomické jadro a metodu porovnavani 1 vs. 1. Je
ziejmé, ze algoritmus spravné zklasifikoval 17 vzorkt, dokud Multinomi-
alni Naivni Bayes a protezavané stromy C4.5 dokazaly zklasifikovat spravné
pouze 16. Nejhure se predstavil algoritmus k-nejblizsich sousedu, ktery doka-
zal spravné zklasifikovat pouze 15 vzorki. Na nasledujicim obrazku je vidét

pocet uspésné zklasifikovanych zkratek jednotlivych algoritmai:

Pocet spravwné opravenych zkratek
18

17

16

15

14

MEM SMO kMM cd.5

Obréazek 9.1: Porovnavani spravnych klasifikaci jednotlivych algoritmii
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Prvni dojem, kde je ziejmé, ze zadny algoritmus nedokazal zklasifikovat
spravné uplné vsechny zkratky. To je dano v jejich naivnich klasifikac¢nich
predpokladech, které jsou zalozené na statistickych metodach. Hlavnim ja-
drem spravné klasifikace jsou trénovaci data. Pro vétsinu zprav jsem mél
dostatecné mnozstvi trénovacich dat, nicméné nékteré algoritmy vyzadovaly
jesté vetsi v rade stovek ¢i tisict trénovacich vzorkt pro konkrétni tiidu. Déle
je mozné spatrit, zZe nejnizsi chybovost dle vsech 4 kriterii udava algoritmus
Multinomialni Naivni Bayes, ktery si dokaze vystacit s velmi malym mnoz-
stvim trénovacich dat. To byl podstata jeho nejvétsi presnosti dle mérenych
odchylek. Jak je zfejmé, to vSak nestac¢i k tomu, aby byl nejdokonalejsi ze
vsech.

Hlavni pti¢inou nespravné zklasifikovanych vzorkt dat je nedostatecné
kvalitné natrénovand mnozina trénovacich dat. Prikladem jsou zkratky P1
a Al. Jedna se o velmi specifické terminy v rentgenologii. Pro tyto terminy
jsem nenasel zadné informace ani data, tim fulltextovy vyhledava¢ napo-
mohl trénovacim algoritmim k vytvoreni navrhu modelu z odvozenych slov
"pravé'nebo "Pars sfenoidalis". To prokazuje, ze feseni funguje, ale je silné
zavislé na datech.

Dalsi véc, kterou je mozno postiehnout je, ze nékteré odchylky jsou zcela
nulové. Naptiklad u algoritmu SMO - zkratka "bilat.'-> "bilateralné". Je
to dano tim, ze v trénovacich datech byla s dokonalou presnosti obsazena
data, ktera byla identickd s testovacimi daty. Jinymi slovy, tento vzorek
byl natrénovany a posléze zklasifikovany stejnymi daty. Tim je dosazena
dokonald presnost vysledkii. V trénovacich datech se nenachézely zadné jiné
eventualni klasifika¢ni tfidy, nez ty které presné vyhledavame. V praxi se
jednd o situaci, kterda casto nenastava, ale v pocatcich, kdy neni dostatek
ucicich dat pro tvorbu dokonalé hypotézy modelu, takovato situace nastat

muze.
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10 Zhodnoceni

Uspésnost jednotlivich algoritmi byla testovani na dodangch datech.
Jedna zprava byla vybrana jako priméarni zdroj k testovani. Obecné nelze
fict, ktery algoritmus je nejlepsi, protoze vSechny algoritmy prokazaly po-
meérné stejné vysledky s malymi rozdily. Jako nejpresnéjsi z vybranych algo-
ritmt s optimalnim nastavenim v ptivodni konfiguraci byl algoritmus SVM
SMO.

To jak bude algoritmus predikovat je silné zavislé na trénovacich datech.
V tomto projektu jsem pracoval s odbornymi terminy a zkratkami, kterym
rozumi primarné specialisté z oboru mediciny v specializaci Radiologie. Ne
kazdy atestovany lékar zna vsechny zkratky v mediciné, obvzlast jedna-li
se o velmi uzkou a specifickou doménu mediciny. To bylo divodem, pro¢
jsem nebyl schopny natrénovat v této praci vsechny mozné zkratky. Pro
ucely dokonalého fungovani algoritmii je potifeba sbirat zpétnou vazbu a
ucit algoritmy, pomoci trénovacich dat spravné a kvalitné. Pro lepsi prehled

jsem vyjadril uplnost trénovacich dat porovnavanim néasledujicich obazk:

" Uéeni s uditelem:
Jsou k dispozici ,spravné
odpovédi” — dava je ui

Uceni s ucitelem: 12
tefw e sou k dispozici ,spravné
~ odpovédi” — davé je uéi‘

o ; i ; ; ; ;
o y 30 40 50 60 70 80 20 100
o i H

i i i H
30 20 50 60 70 80 EY 100

Obrazek 10.1: Trénovact data [1] Obrazek 10.2: Maximalizace tuplnosti

trénovacich dat

Toto porovnavani nam udava zadouci spektrum trénovacich dat. Vizua-
lizace na prvnim obrazku ukazuje skutecnost, dokud obrazek napravo znaz-
nornuje perfektni realitu. Ta je ovSsem tézko dosazitelna, protoze je potieba

mit vsechny medicinské zkratky v ¢estiné, to zahrnuje i data z jinych zdra-
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votnickych zatizeni. Osa X grafi vyjadiuje instance testovacich dat, klasicky
se jedna o medicinské zkratky, které je potfeba zaradit do dané kategorie.
Kategorie jsou vyjadrené osou Y v grafech. Nazorné je vidét, ze ¢im Sirsi
je spektrum dat, tim je 1épe natrénovany klasifikdtor. Uplnost modelu je

klicova pro lepsi vysledky. [1]

10.1 Dosazené vysledky

Vysledna aplikace pro korekei 1ékatrskych texti byla navrhnuta jako mo-
dulové feseni pro textovy editor CKEditor v Javascriptu. Ukazky vizualizace
oprav a korekce texti je mozné prohlédnou v priloze A, na obrazku 12.3 a
12.4. Na prikladech je vidét fungovani aplikace v praxi. Frontendové feseni
umoznuje ukladat data do slovniki standardizovanych slov. Zaroven umoz-
nuje uzivateli uc¢it trénovaci modely presnéjsimi vysledky, pridavanim slov
a zkratek s kontextem do databéze. Tato slova jsou pridavana do trénovaci
databaze pro tvorbu dataminingovych modeli. Aplikace je jednoducha na
ovladéani, rychlost databaze CouchDB s Apache Lucene a Redis jsou v pro-
dukénim prostredi dobrou kombinaci pro redlny dlouhodoby provoz aplikace.

Na zakladé analyzy fulltextovych databazi jsem dospél k zavéru, ze feseni
je nasaditelné ve své zdkladni podobé bez pouziti datamining pluginu na ja-
kékoliv modernéjsi open-source databazi. Nicméné vysledky testt ukazuji, ze
vybrana kombinace byla nejvhodnéjsi a je taktéz vhodna pro realné pouziti.
Plné integrace CouchDB s Apache Lucene by méla ptijit s verzi CouchDB
2.0.0, kde Lucene bude plnou soucasti a momentalné je vyvojaiska BETA
verze, proto jsem zvolil stable verzi 1.6.1 s integraci od Lucene. Tim jsem byl
schopny dosahnout velmi rychlé ¢teni a prohledavani, pomoci fulltextovych

dotazi a moznosti od Lucene.
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10.2 Uspésnost jednotlivych algoritmu

Kriteriem tuspésnosti po otestovani a celkovém zhodnoceni byly po celou
dobu 2 hlavni faktory - presnost a tplnost.

Do velké miry je tplnost zavisla na trénovacich datech. Nynéjsi feseni
je univerzalni a lze ho pouze vylepsovat naptiklad o automatické uceni na
zékladé napojeni na FN Plzen a postupné rozsitovani slovniki 1ékarskych
textl. Dale tato aplikace slouzi jako podklad k vyzkumnym pracim tymu
MRE KIV. Porovnavané algoritmy funguji naprosto odlisnym zptisobem,

nicméné se skoro vSechny z nich dopracovaly k podobnym vysledkim.

e SVM SMO - Algoritmus se prokazal jako nejlepsi pro ucely klasifi-
kace textu. Nicméné jeho hodnoty odchylek byly nezanedbatelné, ale
i presto je vhodny k feseni zadaného problému. Algoritmus vykazal

nejlepsi presnost.

e Implementace algoritmu C4.5 - Algoritmus je velice rychly, na tukor
toho je velmi citlivy pri vybéru prahovych atributi. Z toho 1ze vyde-
dukovat, ze je vice naklonny k chybam a nepresnym vysledkim. Tim
je i prilis zavisly na trénovacich datech. V porovnavanim vykazoval
dobré vysledky stejné jako Naivni Bayes. Algoritmus vykazal dobrou

presnost a minimalni chybovost modelu.

e Metoda nejblizsich sousedt funguje dobre, ale neni vhodna pro lékarské
texty z divodu velké pritomnosti hluénych ptiznaki dat, které mohou
v urc¢itych pripadech negativné ovlivnit celkové vysledky. Naptiklad:
"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: ".

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

a uvazovani algoritmu by vykazovalo nepresné vysledky. V préaci jsem
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ponechal zakladni optimalni nastaveni tohoto algoritmu, které pri tes-
tovani vykazovalo nejméné chyb a presto algoritmus vyzakal nejhorsi

presnost.

e Naivni Multinomialni Bayes prokazal dobré vysledky v celkovém po-
rovnani. Jednoducha metoda uvazovani rovnomérné distribuce funguje
uspésné a to s velmi dobrymi vysledky. Kvalitni natrénovani modelu
s dostupnymi daty by dopomohlo k jeho zdokonaleni. Presnost nebyla

nejlepsi, chybovost byla nejmensi.

Dalsi moznosti pro aplikaci dataminingovych algoritmt nad 1ékarskymi
texty v ¢eském jazyce mizou byt kombinace nékolik algoritmi napiiklad Ba-
yes a SVM, pripadné zahrnout metody Itemsets a N-gramy, které je mozno
znovu zkombinovat a otestovat nad dostupnymi daty. Dalsi vylepseni to-
hoto projektu lze dosdhnout lepsim predzpracovanim vysledki. Naptiklad
implementaci pokrocilejsi filtrace dat pred trénovanim, ale na tkor delsiho
casového zpracovani ¢i celkové vykonnosti nynéjsiho feseni.

V ramci tohoto projektu jsem naimplementoval metodu pro filtraci dat,
ktera ignoruje zkratky, které nezna. Divodem je snizit riziko Spatné klasi-
fikace jednotlivych nalezenych zkratek. Tato metoda je vhodna pro tplnost
textll. Medicinské texty jsou odborné a jakakoliv chyba v redlném zivoté

muze zasahnout zdravi a zivot daného pacienta.
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11 Zaver

Néplni této prace bylo navrhnout, implementovat a otestovat feseni pro
korekce medicinskych semistrukturovanych dat, pomoci datamining metod.
Metody dataminingu jsem pouzil pro presnéjsi navrhovani oprav pii korekci
lékarskych zkratek a medicinskych terminti. Ze vsSech testovanych metod
jsem zhodnotil a vybral tu nejefektivnéjsi pro tcely této diplomové praci.

Zjistil jsem, ze trénovaci data jsou zakladem dobré klasifikace. Toto byl
divod pomérné podobnych vysledki jednotlivych algoritmt. Vyrazné roz-
dily byly casové odezvy zpracovani dat, zejména na tdrovni fulltextovych
databazi. Jemnéjsi rozdily byly patrné v chybovosti a presnosti jednotlivych
algoritmii.

Vystupem této prace je program umoznujici korekci lékarskych texti
v prostredi CKEditor ve formé moduli. Na zakladé dostupnych dat jsem
dosahnul nejpfesnéjsi a nejuplnéjsi vysledky s algoritmem Support Vector
Machines, zalozeny na optimalizaci SMO. V nastaveni algoritmu byl pou-
zity model polynomického jadra a metoda porovnavani trid 1 vs 1. Téz bych
tento algoritmus doporucoval jako nejlepsi pro zpracovani texti. Dalsim al-
goritmem, ktery prokazoval znac¢né dobré vysledky byl Miltinomialni Naivni
Bayes.

Nelze jednoznacné tict, ktery dataminingovy algoritmus je nejlepsi pro
reSeni zadaného problému. Existuje skupina klasifika¢nich dataminingovych
metod, které plni ucely této prace. Na zakladé testi a porovnavani jsem
zvolil ty nejpresnéjsi z nich.

Zakladni feseni aplikace, zalozeno pouze na fulltextovych prostredcich je
taktéz vhodné pro redlné pouziti a umoznuje navrhovani oprav chyb v textu.
To je zalozeno na fulltextovém vyhledavani zastupnych znaka a tzv. fuzzy
search. Na zékladé zatézovych test jsem zvolil CouchDB s integraci Apache

Lucene pro rychlé vyhledavani.
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12 Priloha A

V této priloze se nachazi grafy, tabulky, ukazky a priklady

Bez intrakranidlni hemorhagie, klinovitda hypodenze vel. 25x20mm  na
rozhrani povodi ACM a ACA vpravo, spiSe starsi ischemie. Hypodenze
vel. 35x30mm v levé mozeckové hemisfére, starsi postmalatické lozisko.
Stredocarové struktury bez presunu, komorovy systém a SA prostory
mirné rozsirené pri atrofii mozku a mozecku. VDN v zachyceném rozsahu,
mastoidalni sklipky a stiedousi bilat. bez patol. obsahu.

C'T perfize: provedeno po podani kontrastu i.v.

Prodlouzeny TTP a CBF vpravo v povodi ACM, se zachovanim CBV,
tedy bez vytvoreného loziska nekrozy, kompletni vypadek perfuze pouze v
mistech nativné popsanych hypodenzit.

CTA krénich tepen a mozku: Provedeno po podani kontrastni latky i.v.

Ateroskleroza oblouku aorty. Odstupy z aortalniho oblouku jsou volné v
bézném usporddani. Vinuty pribéh ACC bilat. Vyrazné vinuty pribéh
ACI bilat. , vlevo volna, vpravo v odstupu ateromatozni plat nevedouci k
vyznamné stenoze. Intrakranialné subtotalni uzavér M1 vpravo (v délce cca
6 mm), periferné se plni cévni recisté v povodi ACM vpravo gracilné. Aplazie
Al a ACoP vpravo, aplazie P1 vlevo. AV bilat. volné, leva za odstupem
s coilingem. Prava je pod bazi gracilni po odstupu PICA. Zvétseny pravy
lalok stitni zlazy s nehomogennim uzlem vel. 301x23mm.

Zavér: Akutni ischemie bez vytvoreného loziska nekrozy vpravo v povodi
ACM pri jejim subtotalnim uzavéru v M1.

Priklad 12.1: Text zvolené testovaci lékarské zpravy.
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Bez intrakranidlni hemorhagie, klinovitd hypodenze vel. 25x20mm na rozhran{ povodi ACM a ACA vpravo, spiSe stars{ ischemie.
Hypodenze vel. 35x30mm v levé mozeckové hemisfére, starsi postmalatické loZisko. Stfedo€arové struktury bez pfesunu,
komorovy systém a SA prostory mirné€ rozSifené pfi atrofii mozku a mozecku. VDN v zachyceném rozsahu, mastoiddlni sklipky a
stfedousi bilat. bez patol. obsahu.

CT perfiize:
provedeno po podéani kontrastu i.v.

ProdlouZeny TTP a CBF vpravo v povodi ACM, se zachovdnim CBYV, tedy bez vytvofeného loZiska nekrozy, kompletni vypadek
perfuze pouze v mistech nativné popsanych hypodenzit.

CTA kr¢nich tepen a mozku:
Provedeno po podéni kontrastni 14tky i.v.

Ateroskleroza oblouku aorty. Odstupy z aortdlniho oblouku jsou volné v béZném usporadani. Vinuty pribéh ACC bilat. Vyrazné
vinuty pribéh ACI bilat., vlevo volnd, vpravo v odstupu ateromatozni plat nevedouci k vyznamné stenoze.

Intrakranidlné subtotdlni uzavér M1 vpravo ( v délce cca 6 mm), periferné se plni cévni fecist€ v povodi ACM vpravo gracilng.
Aplazie Al a ACoP vpravo, aplazie P1 vlevo. AV bilat. volné, levd za odstupem s coilingem. Pravé je pod baz{ gracilni po odstupu

PICA. ZvétSeny pravy lalok Stitn{ Zldzy s nehomogennim uzlem vel. 301x23mm.

Zaveér: Akutni ischemie bez vytvofeného loZiska nekrozy vpravo v povodi ACM pfi jejim subtotdlnim uzdvéru v M1.

Obréazek 12.3: Neopravena lékarska zprava

postmalatické loZisko. StfedoCarové struktury bez pfesunu, komorovy systém a SA-subarachnoidalni prostory mirn€ rozsifené pti
atrofii mozku a mozecku. ¥PN-vedlejsi dutiny nosni v zachyceném rozsahu, mastoiddln{ sklipky a stfedousi bilat-oboustranné bez
patet-patologického obsahu.

EF-pocitacova tomograficka perfize:
provedeno po podan{ kontrastu t¥#intravenozni

ProdlouZeny #FP-Time to Peak a EBF-Cerebral blood flow vpravo v povodi A&M-arteria cerebri media, se zachovanim EB¥
cerebral blood volume, tedy bez vytvofeného loZiska nekrozy, kompletni vypadek perfuze pouze v mistech nativn€ popsanych
hypodenzit.

ETFA-CT pocitacova tomografickd Angiografie krénich tepen a mozku:
Provedeno po podan{ kontrastn{ 14tky £¥-intravenozni

Ateroskleroza oblouku aorty. Odstupy z aortélniho oblouku jsou volné v b&Zném uspordddni. Vinuty priib&h A€€-arteria carotis
communis bilat-oboustranné Vyrazné vinuty prib&h ACkarteria carotis interna bilat-oboustranné, vlevo volnd, vpravo v odstupu
ateromatozni plat nevedouci k v§znamné stenoze.

Intrakranidlné subtotélni uzavér Mi-pars sfenoidalis vpravo ( v délce cca 6 mm), periferné se plni cévni fecisté v povodi ACM
arteria cerebri media vpravo gracilné. Aplazie Ad-1. kréni obratel a A€eP-Arteria communicans posterior vpravo, aplazie Pd-pravé
vlevo. AV pilat-oboustranné volné, leva za odstupem s coilingem. Prav4 je pod bazi gracilni po odstupu PECA=doln{ zadni
mozeckovd tepna ZvétSeny pravy lalok Stitnf Z14zy s nehomogennim uzlem ¥ek-velikosti 301x23mm.

Zaver: Akutni ischemie bez vytvofeného loZiska nekrozy vpravo v povodi A€Mrarteria cerebri media pfi jejim subtotdlnim uzdvéru
v Mipars sfenoidalis.

Obréazek 12.4: Opravena lékarska zprava
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ID Spravné v praxi

Hledana
zkratka

Algorit| MAE | RAE | RMSE | RRSE Predikce algoritmu Pravdivost

1 pars sfenoidalis M1.
2 Time to peak TTP
3 patologického patol.
4 arteria carrotis ACC

communis

5 vedlejSi dutiny nosni

VDN

arteria carrotis
6 interna ACI
arteria carrotis
7 media ACM
8 7 P1




9 :g%r:% IE;arrotis ACA

10 rznac?;eié(lj(cc):cg tepna PICA.

11 ? A1

12 intravenozné iv.

13 CT angiografie CTA

14 milimetru 35x30mm
15 milimetru 25x20mm
16 milimetru 301x23mm.




pocitacova

17 tomograficka CcT
angiografie
bilateralné )

18 (oboustranné) bilat.

arteria communicans
19 posterior ACoP

20 velikosti vel.

21 Central Blood Flow CBF

Central Blood
22 Volume CBv

23 subarachnoidalni SA




Tabulka 12.1: Vysledky méreni klasifikaci zkratek jednotlivych algoritmu.
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13 Priloha B

Obsah DVD:

Data
* xls, .csv - datamining analyza, vstupni a predzpracovavana data
* pdf - Analyza slov a zkratek - Histogram

Tests

/Datamining algs testy - testy v javé, testujici vybrané datamining
algoritmy

/Fulltext dbs testy - testy v javé, testujici zdkladi scéndie NoSQL
databézi

Navod na pouzivani testovacich programt

Import scripts

/Pg - DDL a DML skripty pro postgreSQL, véetné import dat

/CouchDB - DDL a DML bash skript pro CouchDB, véetné import
dat

/MongoDB - DDL a DML bash skript pro MongoDB, véetné import
dat

Prerekvizity
Java JDK, JRE, Tomcat a Eclipse - prerekvizity pro nasazeni aplikace
Program

dep-jar - knihovny a zavislosti, potfebné pro kompilace projektu
bin - zkompilované zdrojové koédy do spustitelné podoby

src - kompletni okomentovany zdrojovy kéd programu
WebContent - Front-endova ¢ast navrzeného teseni

mrekiv.war - zkomprimovany soubor J2EE projektu

build.xml - soubour pro sestaveni J2EE projektu
Text

tex - text diplomové prace ve formatu LaTeX

pdf - text diplomové prace ve formatu Adobe PDF
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