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Uvod

Nasledujici stranky této prace budou vénovany tématu vyuziti Umélé inteligence, respektive
jejiho podoboru strojového uceni. Fascinace lidstva technologickym pokrokem pretrvava jiz od
jeho ranného zrodu. Stejné jako v dobach ddvnovéku byl fantastickym nastrojem z budoucnosti
zhnouci plamen, pozd¢ji paka, kolo, knihtisk, parni stroj, nebo jadernd energie stoji clovek
pravdépodobné i1 dnes pted nastrojem nedozirné¢ho transformacniho potencialu, diky némuz se
svét meéni kazdou vtetinou, a tak musi byt pfipraven a ochoten se s nim nalezité seznadmit a zacit
ho vyuzivat diive, nez zanikne okno, které dava ptilezitost ho pochopit u jeho samotného zrodu.
Zdravotnictvi je diilezitou soucasti politiky kazdého statu a je to praveé zdravotnictvi, kde mé
tento vynalez jednu z nejvétsSich moznosti uplatnéni v soucasnosti. Evropské unie dava ve svém
dokumentu Coordinated Plan on Artificial Intelligence 2021 Review jasné najevo, kterym
smérem se chce v této problematice vydat, ten smér ji mifi vstiic a zcela jisté béhem
nasledujicich let zméni vyznamné podobu naseho zdravotnictvi i nase zivoty samotné.

Takto vyznamny zésah do lidské ¢innosti s sebou nese i mnoho otazek, nejvice etickych
a legislativnich, i tato problematika je v redukované formé soucasti této prace, v jeji teoretické
Casti, a snazi se Ctenafi predstavit zdkladni dokumenty zpracované Evropskou unii a Vladou
Ceské republiky pro fizenou implementaci umélé inteligence do kazdodenni reality, stejnou
mérou se prace snazi priblizit zékladni etické aspekty zavadéni umélé inteligence do
zdravotnictvi.

Strojové uceni se v oblasti zdravotnictvi, jak uz bylo zminéno, tési velkému uspéchu.
Nejvétsim piinosem je na poli zobrazovacich metod a pocitacového vidéni. Souc¢asné modely
vyuzivajici technologie hlubokého uceni jsou schopné velmi efektivné odhalit skryté
souvislosti v komplexnich datech, jako naptiklad snimkovani magnetickou rezonanci,
rentgenem, nebo pozitronovou emisni tomografii. Mohou tak byt napomocny pii odhalovani
Sirokého spektra onemocnéni. (Adelaja & Alkattan, 2023, str. 45)

I tato prace se zabyva schopnostmi modelu umélé inteligence uplatnénymi v analyze
snimk, kdy si klade za cil nejprve seznamit ¢tenafe s tématem umélé inteligence a posléze
vytvofit model na bazi strojového uceni pod dohledem, ktery by byl schopen efektivné odhalit
a vyhodnotit ptiznak nevirové tonzilofaryngitidy, tonzilarni exudaty, na zdklad€ prosté barevné

fotografie krku a zaradit toto vyhodnoceni do skdrovaciho systému Mclsaac.
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1 Teoreticka ¢ast

1.1 Co je to uméla inteligence?

Evropska komise definuje Umélou inteligenci takto:

"Systémy um¢l¢ inteligence (déle jen UI) jsou softwarové (a ptipadné i hardwarové) systémy
navrzené lidmi, které vzhledem ke komplexnimu cili jednaji ve fyzickém nebo digitdlnim
rozméru tak, Ze vnimaji své prostiedi prostiednictvim dat. Ziskavanim, interpretaci
shromézdénych strukturovanych nebo nestrukturovanych dat, uvazovanim na zaklad¢ znalosti
nebo zpracovanim informaci ziskanych z téchto dat a rozhoduji se o nejlepsi akci (akcich),
kterou (kter¢) je tfeba podniknout k dosazeni daného cile. Systémy umélé¢ inteligence mohou
pouzivat bud’ symbolické pravidla, nebo se naucit numericky model, a mohou také ptizptsobit
své chovani analyzou toho, jak jejich ptedchozi akce ovlivnily jejich prostfedi. Jako vé&dni
disciplina zahrnuje umé¢la inteligence nékolik ptistupt a technik, jako je strojové uceni (z nichz
hluboké uceni a posilovaci uc¢eni jsou konkrétnimi ptiklady), strojové uvazovani (které zahrnuje
planovani, rozvrhovani, reprezentace znalosti a uvazovani, vyhleddvani a optimalizace)
a robotiku (ktera zahrnuje fizeni, vnimani, senzory a aktuatory, jakoz i integraci vSech ostatnich
technik do kyberneticko-fyzickych systémia)" (High-Level Expert Group on Artificial
Intelligence, 2019, str. 6).

Caluori uvadi, Ze debatu o definici "Co je to umé¢la inteligence?" lze rozdélit do péti
parametrd: schopnost u€eni, podobnost cloveku, stav "mysli", uspéSnost feSeni a sloZzitost
problému. Posledni z nich je méné kontroverzni nez ty prvni. V priubéhu ¢asu se pouzivani
téchto parametrti. Od 50. let 20. stoleti, kdy byla uméla inteligence zavedena, ménilo, ale
diskuse se obecné vénuje t€émto dimenzim. Neexistuje vSak z4dna jednoznacné shoda na tom,
ktera kritéria jsou pro definici UI rozhodujici a jak musi byt naplnéna. Nicméné existuje urcita
obecna shoda na dvou parametrech: slozitost problému neni rozhodujici a od 90. let 20. stoleti
je obecné piijimana lidska podoba jako kliCovy atribut pro Ul, i kdyZ na rtiznych trovnich.
Navzdory nedostatku shody udaje naznacuji, ze pro sepsani definice Ul je tfeba chapat ji
v kontextu oblasti jeji distribuce a jejiho cile. To se shoduje s rozliSenim mezi pracovni
a slovnikovou definici, ackoli hranice téchto kategorii jsou proménlivé. Dusledky téchto
zjisténi pro vyzkum UI a spolecenskou praxi definovani Ul zlstdvaji oteviené. Definovani
umg¢l¢ inteligence je vnimano jako socialni praxe ovlivnéna vnéjS$imi, kulturnimi a historickymi
faktory, které je tfeba vzit v uvahu. V probihajici diskusi o umélé¢ inteligenci by se pozornost

neme¢la soustiedit pouze na definice, ale také na jejich sociadlni kontext (Caluori, 2023, str. 7-9).
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1.2 Historie

Pocatky vypocetni techniky a um¢lé inteligence (UI) jsou tzce spjaty s prukopnickou praci
osobnosti jako Charles Babbage, Augusta Ada Kingova (hrabénka z Lovelace) a Alan Mathison
Turing. Babbagetv analyticky stroj, ktery vznikl na pocatku 19. stoleti a stal se zdkladem pro
moderni vypocetni techniku tim, Ze zavedl koncepty, jako jsou dérné stitky pro programovani,
a naznacil, jak by mély vypadat dnesnich pocitacti. Augusta Ada Kingova vyznamné¢ rozsitila
dilo Babbage o posun vypocetni teorie a ukazala rané pochopeni potencialu této technologie.
Turingovy pfevratné myslenky a dilo, v€etné jeho prace o spocitatelnych Cislech a Turingoveé
stroji, polozily zaklady soucasné vypocetni techniky a umélé inteligence. Jeho vytvoreni
"Turingova testu" jako meéfitka strojové inteligence zlstava klicové pro vyzkum a diskusi
o umg¢l¢ inteligenci dodnes (Grzybowski et al., 2024, str. 2-4).

Koncept vyuziti pocitact k simulaci inteligentniho chovéni, ktery popsal Alan Turing
v roce 1950, polozil zdklady moderni umél¢ inteligence. Nasledn¢ John McCarthy v roce 1956
vytvoril termin umélé inteligence a definoval ji jako védu a techniku vytvareni inteligentnich
stroju (Kaul et al., 2020, str. 807).

V ranych fazich vyvoje umélé inteligence se pozornost soustiedila na vytvareni strojii
schopnych vykonévat tkoly, které diive vykonaval vyhradné ¢lovék. Vyznamnym milnikem
bylo uvedeni prvniho primyslového robotického ramene Unimate v roce 1961, které
automatizovalo procesy napfiklad liti pod tlakem na montdZnich linkach. Kratce poté, v roce
1964, se objevil robot Eliza jako prikopnik v oblasti zpracovani ptfirozeného jazyka, ktery
simuloval lidskou konverzaci pomoci technik porovnavani vzort a substituce. Dalsi prilom
pfinesl vyvoj Shakeyho v roce 1966, ktery predstavoval prvniho mobilniho robota schopného
interpretovat slozité instrukce, nikoliv jednoduché piikazy. Navzdory pomalému zavadéni
v mediciné polozila tato éra zéklady digitalizace dat, a vytvofeni klicovych zdrojl, jako je
systém analyzy a vyhleddvani lékatské literatury a PubMed, Nérodni l€katskou knihovnou
v 60. letech 20. stoleti. Tento vyvoj piipravil pidu pro pozdéjsi riist a vyuzivani umeélé
inteligence v mediciné, podpofeny vytvoienim databazi klinické informatiky a systémi
1ékatskych zaznamt v tomto obdobi (Kaul et al., 2020, str. 808).

Obdobi od 70. let 20. stoleti do roku 2000 je Casto oznacovéano jako "zima umélé
inteligence", to se projevilo jako pokles financovani a zajmu, coz vedlo ke sniZeni rychlosti
pokroku. Tato krize, charakterizovana dvéma velkymi obdobimi Gtlumu vyvoje na konci 70. let
a na pielomu 80. a 90. let, byla zpisoben vnimanymi omezenimi a pfili§ vysokymi néklady na
vyvoj odbornych digitalnich informacnich databazi. Piesto spoluprace mezi prikopniky umelé
inteligence pietrvavala a vedla k takovym milnikiim, jako bylo vytvofeni The Research
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Resource on Computers in Biomedicine Saulem Amarelem v roce 1971 a systému Stanfordské
univerzity Medical Experimental-Artificial Intelligence in Medicine v roce 1973, ktery usnadnil
vytvareni siti mezi vyzkumniky. Tato spoluprace vyvrcholila v roce 1975 prvnim seminafem
Artificial Intelligence in Medicine sponzorovanym Narodnimi ustavy zdravi. Vyznamné
prototypy, véetné¢ modelu CASNET pro konzultaci glaukomu a systému MY CIN pro 1¢kaiskou
diagnostiku, ukazaly v tomto obdobi potencial um¢lé inteligence v mediciné (Kaul et al., 2020,
str. 808-809).

V letech 2000 az 2020 doslo k zasadnimu pokroku v oblasti umél¢é inteligence (UI),
jehoz ptikladem bylo vytvoireni systému Watson spole¢nosti IBM v roce 2007, ktery v roce
2011 ptekonal ¢lovéka v soutézi Jeopardy!. Na rozdil od tradi¢nich systému vyuzival Watson
technologii DeepQA, ktera pracovala na principu zpracovani pfirozeného jazyka a rlizné
vyhledavani k analyze nestrukturovanych dat a generovani odpovédi. Tato inovace zptlisobila
revoluci v Evidence Based Medicine tim, ze byla schopna zpracovat elektronické lékatské
zaznamy pacientll a umoznila klinické rozhodovani zalozené na dikazech. Kromé toho se jako
klicovy pokrok ukdzala technologie Deep Learning, ktera s dostupnosti vétSich soubort dat
a lep$im vypocetnim vykonem piekonala pfedchozi omezeni, kterymi byla nadmérnd adaptace,
jez zpusobovala, ze se modely napiiklad v medicing pfili§ zamétovaly na nékteré ¢asti dat, tak
ze zbyla podstatnd data jim unikala a vysledky, které¢ uvadely byly znaéné zkreslené. Deep
Learning, jehoz piikladem jsou konvolu¢ni neuronové sité, zpisobilo také revoluci ve
zpracovani obrazu diky simulaci chovéani neuront lidského mozku a rozpoznavani slozitych
vzorl, coz vedlo k vyznamnému pokroku v aplikacich umé¢l¢ inteligence v riznych oblastech

vcetné zobrazovacich metod v mediciné (Kaul et al., 2020, str. 809).

1.3 Typy umélé inteligence

Podle Sookhaka vyvoj systémil, které jsou zaloZzeny na umél¢ inteligenci prochéazi etapami od
umélé uzké inteligence k umélé obecné inteligenci a vrcholi umélou superinteligenci, u niz se
predpokladd, Ze komplexn€ piekond lidské schopnosti. Vymezeni rozdili mezi témito
klasifikacemi ume¢l¢ inteligence a novéj$imi koncepty, jako je inteligence na urovni ¢lovéka, je

vyzvou, ktera je umocnéna absenci komplexnich studii zabyvajicich se vyvojem a vzajemnymi

Evropska komise pro rozdéleni uvadi, Ze obecny systém umélé inteligence ma byt
systémem, ktery dokaZe vykondvat vétsinu ¢innosti, které mohou vykonavat lidé. Uzké systémy
umélé inteligence jsou naopak systémy, které mohou vykonavat jednu nebo né€kolik malo

konkrétnich uloh. Ptikladem Uzké umélé inteligence jsou v souCasnosti nasazené systémy
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umélé inteligence. V pocatcich vyvoje umélé inteligence pouzivali vyzkumnici jinou
terminologii (slaba a silna UI). Stale existuje mnoho otevienych etickych, védeckych
a technologickych vyzev k vybudovani schopnosti, které¢ by byly potiebné k dosazeni obecné
Ul, jako je naptiklad uvazovéani zdravym rozumem, sebeuvédoméni a schopnost stroje

definovat svijj vlastni ucel (High-Level Expert Group on Artificial Intelligence, 2019, str. 5).

1.3.1 Uzka uméla inteligence (Artificial narow intelligence)
Soucasné nastroje uzké umélé inteligence (dale jen ANI) vynikaji ve specifickych ulohach
a Casto dosahuji nadlidskych vykont, jak ukazuji rizné studie. Tyto tlohy jsou obvykle dobie
definované a strukturované. Uzké systémy umélé inteligence jsou viak méné vhodné, nebo
dokonce nevhodné pro ulohy nebo prosttedi, kde chybi struktura, konzistence, pravidla nebo
pokyny, kde mohou nastat neocekévané, vzacné nebo neobvyklé udélosti (naptiklad mimotadné
situace). Dodrzovani pevné¢ danych postupt obvykle nevede k vhodnym feSenim za takovych
rozmanitych okolnosti (Korteling et al., 2021, str. 8).

V situacich zahrnujicich nepfedvidané zmény cilti nebo okolnosti se G€innost souc¢asné
UI vyrazné sniZuje, protoZe ji chybi schopnost uvazovat z $irsi perspektivy a odpovidajicim
zpisobem se prizpisobit. Podobn¢ jako v pfipadé ANI je Casto nutny lidsky dohled, aby bylo
mozn¢ fesit odchylky a zajistit flexibilni a adaptivni vykon systému (Korteling et al.,2021, str.

).

1.3.2 Obecna uméla inteligence (Artificial general inteligence)

Korteling definuje obecnou umélou inteligenci (dale jen AGI) jako ,,Nebiologické schopnosti
pro samostatné a efektivni dosahovani komplexnich cilil v riznych prostredich." Systémy AGI
by mély mit schopnost automaticky a efektivné identifikovat a extrahovat zékladni vlastnosti
pro své fungovani a uceni v Sirokém spektru ukoll a kontextl. Vyzkum AGI se zaméfuje na
vSestrannost a Uplnost inteligence a od tradicniho vyzkumu umélé inteligence se 1isi tim, Ze se
snazi konstruovat systémy, které se v n€kterych aspektech podobaji lidské mysli (Korteling et
al.,2021, str. 2).

AGI vSak nema mezi piednimi védci zabyvajicimi se umélou inteligenci vSeobecné
uznavanou definici. Obvykle se AGI vztahuje na zastupce, jejichz inteligence odpovida
inteligenci ¢lovéka. AGI lze povaZovat za ekvivalent inteligence na lidské urovni (Sookhak &
Forestiero, 2022, str. 2).

V komunité UI pietrvava debata o dosazitelnosti AGI, pfi¢emz existuji optimistické
1 pesimistické nazory. Nékteti vyzkumnici véti, ze AGI je proveditelna, a vyvijeji systémy nebo

algoritmy zamétfené na jeji realizaci s vyuZitim posilovaciho uceni, pravdépodobnostnich
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ptistupti nebo hlubokych neuronovych modelti. Praktické systémy AGI vsak zistavaji
nedosazitelné. Filozofické nazory kritizuji AGI kvali jedineénym vlastnostem lidské
inteligence a tvrdi, Ze je pro stroje nedosazitelna. Pfed zodpovézenim otazky AGI je zasadni
proniknout do jejich aspektti. AGI neni pouhy algoritmus, ale kontinualni proces odrazejici
vyvoj lidské inteligence. Ztélesnéni lidské inteligence a znalosti zdravého rozumu ovlivituji nés
mentalni model svéta, ktery je pro realizaci AGI zasadni (Chehreghani, 2024, str. 1-2).
Triguero uvadi, ze systém umélé inteligence pro vSeobecné ucely je pokrocily systém
umélé inteligence, ktery je schopen efektivné provadét razné tikoly. Uroven jeho autonomie
a zdatnosti je definovana nékolika zasadnimi vlastnostmi, jako je schopnost pfizplsobit se
a vyniknout v novych ulohéach, které se mohou objevit v budoucnu, prokazat kompetence
v oblastech, pro které nebyl vyslovné vysSkolen, ucit se z omezenych dat a aktivné rozpoznavat

vlastni omezeni, aby zlepsil svilj vykon (Triguero et al., 2024, str. 5).

1.3.3 Uméla superinteligence

Umeélou superinteligenci (dale jen ASI) Bostrom charakterizuje jako systém, ktery vyrazné
pfevysuje lidskou inteligenci prakticky ve vSech oblastech a je schopen piekonat soucasné
kognitivni systémy v mnoha tlohach. Bostrom de¢li ASI na tfi hlavni typy: ASI kvality, ASI
rychlosti a kolektivni ASI. Kvalitni ASI pfedstavuje systém, ktery je pfinejmensim stejné rychly
jako lidska mysl, ale kvalitativné vyrazné inteligentnéj$i. Rychlostni ASI je naproti tomu
definovéna jako systém, ktery dokaZze vykonavat v§echny ukoly, které dokaze lidsky intelekt,
ale vyrazné rychleji. Kolektivni ASI zahrnuje systém slozeny z mnoha mensich intelektt, ktery
umoznuje dosahovat lepSich vykonli v rtznych oblastech ve srovnani se soucasnymi

kognitivnimi systémy (Brundage, 2015, str. 33).

1.3.4 Vysvétlitelna uméla inteligence
Vysvétlitelnd uméla inteligence (dale jen XAl) je rozvijejici se obor, ktery nachazi uplatnéni v
ruznych oblastech, véetné zdravotnictvi, dopravy a vojenskych sluzbach. Zahrnuje vyuziti fady
nastrojii a postupll ke zvySeni transparentnosti modelti uceni. Tim, Ze modely mohou
poskytovat vysvétleni svych rozhodnuti, mohou lidé témto systémtim divétovat, zejména pii
feSeni otdzek, jako je zaujatost a spravedlnost. Vysvétlitelnost pomaha nejen pochopit
rozhodovéni, ale také ptispiva k feSeni dalSich problémtl, jako je spravedlnost a divéryhodnost.
Modeltim, jejichz rozhodovaci systém neni transparentni se ik tzv. ,,Cerné skiinky* (Sookhak
& Forestiero, 2022, str. 7-8).

V poslednich letech se objevily rozsahlé pruzkumy tykajici se XAlI, které se zamétuji

na technické analyzy se srovnanim riznych metodik a pfispivaji ke konstrukcei transparentnich
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systémti UI/ML. Ve zdravotnictvi byly metody XAl zkoumény pro zvySeni odpovédnosti
a spolehlivosti, napfiklad techniky vizualniho vysvétleni pro rozpoznavani rakoviny prsu
a detekci Alzheimerovy choroby. Podobné ve financich se diskutuje o integraci technik XAI
s informacnimi a komunika¢nimi technologiemi s cilem zmirnit rizika a zvysit jejich efektivitu.
Nedavné pokroky v oblasti XAl se zamétily na objasnéni fungovani modeld cerné skiinky,
pfedevsim prostfednictvim metodik zaloZenych na dileZzitosti znaki a pravidlech (La Gatta et
al., 2024, str. 3-4).

Navzdory pozoruhodnym schopnostem metod uceni, jako jsou neuronové sité¢ a hluboké
uceni, se tyto metody pfi plnéni tikola Casto spoléhaji na nevysvétlitelné vzorce. Ve scénarich,
kde je pochopeni divodli rozhodovéani klicové, naptiklad v kritickych ulohach, se vSak
vysvétlitelnd uméla inteligence stdva nepostradatelnou. Vyznam vysvétlitelnosti se jeste
zvyraziiuje pii nasazeni agentli zaloZzenych na inteligenci podobné clovéku v ulohéch typicky
ve zdravotnictvi, armad¢ nebo v jinych kritickych kontextech, kde je vysvétlitelnost rozhodnuti
prvotrada. Nedavné pokroky a aplikace vysvétlitelnych algoritma uceni byly zdokumentovany,
coz posouva vyznam a uplatnéni této oblasti. Metody dulezitosti znaki se zamé&iuji na objasnéni
chovani modelu v ramci konkrétnich ptipadu, pficemz vyuzivaji interpretovatelné modely, jako
jsou linearni modely nebo rozhodovaci stromy. Metodiky zaloZené na pravidlech poskytuji
explicitni postup pro lepsi pochopeni hranic rozhodovani uZivatelem. Tyto metody se vSak
potykaji s problémy kvili lokalizované povaze svych vysvétleni. K feSeni tohoto problému
slouZzi pfistupy jako CASTLE, které¢ integruji globalni informace do lokalnich vysvétlovacich
procestt a nabizeji komplexni pochopeni chovani modelu. V oblasti Skalovatelnych
a prizpisobitelnych vysvétlovacich technik v ramci velkych dat pretrvava vyrazna mezera (La

Gatta et al., 2024, str. 3-4).

1.4 Uméla inteligence

1.4.1 Machine learning

Strojové uceni (dale jen ML) se vyuziva k trénovani strojti, aby efektivnéji zpracovavaly data,
zejména pokud je obtizné interpretovat informace piimo z dat. S rostouci dostupnosti datovych
souborll roste poptavka po strojovém uceni v riznych odvétvich, kde se pouziva k ziskani
relevantnich poznatkti. Cilem strojového uceni je umoznit strojiim ucit se z dat a byl proveden
rozsahly vyzkum umoZiujici strojim ucit se samostatné bez explicitniho programovani.
Matematici a programatofi pouZzivaji rizné piistupy k feSeni této vyzvy, zejména u velkych
soubortl dat. Strojové uceni se pii feSeni problému s daty opird o rizné algoritmy a datovi védci

zduraznuji, ze neexistuje univerzalni algoritmus pro kazdy problém. Volba algoritmu zavisi na
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faktorech, jako je typ problému, pocet proménnych a nejvhodnéjsi model (Mahesh, 2020, str.
381).

Algoritmy strojového uceni se dé€li do kategorii podle ptfistupu k uceni, typu dat, ktera
zpracovavaji, a problému, které fesi, pricemz zakladnimi kategoriemi jsou uceni pod dohledem,
uceni bez dohledu a posilovani. Krom¢ toho existuji hybridni ptistupy a dal§i bézné metody,
které ptirozené rozsifuji rozsah problému strojového uceni jako posilovaci uceni, uceni pod

vlastnim dohledem (Mahesh, 2020, str. 381).

Uc¢eni pod dohledem

Uceni pod dohledem se zaklada na oznacovani idajui a parovani vstupti s vystupy, za ucelem
trénovani algoritmi, které mohou ptfedpovidat cile novych pozorovani. Tyto algoritmy
minimalizuji ztratovou funkci, aby vyhodnotily svou shodu s daty, a snazi se vyhnout
nadmérnému prizptisobeni, kdy se predpovédi vyrazné 1isi od skuteénych pozorovani. Pti ueni
pod dohledem se mnozina pozorovani {(x1, yl), ..., (xn, yn)} sklada z vektorti prediktora (xi)
a odpovidajicich znacek nebo cilt (y1). Algoritmy odvozuji funkci (f) pro pfedpovidani cilt (y1)
na zéklad¢ prediktorti (xi), pfiCemz typ funkce zavisi na Uloze: regrese pro Ciselné cile a
klasifikace pro kategoridlni cile (Sun et al., 2024, str. 3-6).

Mahesh vysvétluje uceni pod dohledem jako ulohu ve strojovém uceni, kdy se na
zakladé ptikladovych dvojic vstup-vystup uci funkce, ktera mapuje vstupni data na vystup.
Jedna se o odvozeni funkce z oznacenych trénovacich dat, kterd se skladaji ze souboru
trénovacich prikladd se zndmymi vystupy. Algoritmy strojového uceni s kontrolou vyzaduji
externi pomoc a obvykle zahrnuji rozdé€leni vstupni sady dat na trénovaci a testovaci sadu dat.
Tréninkovy soubor dat obsahuje vystupni proménnou, kterou je tfeba predpovédét nebo
klasifikovat. Tyto algoritmy se u¢i vzory z trénovaciho souboru dat a poté je aplikuji na
testovaci soubor dat pro ucely predikce nebo klasifikace (Mahesh, 2020, str. 381).

Primérnim cilem kazdé techniky strojového uceni pod dohledem je vytvotfit model,
ktery ptedpovida cilovou proménnou na zéklad€ vstupnich znakl z dat. Matematicka funkce,
kterd mapuje tyto vstupni rysy na vystupni proménnou, se oznaCuje jako cilova funkce
algoritmu strojového u€eni. VétSina modelt strojového uceni obsahuje alespon jeden parametr
modelu, ktery lze optimalizovat a ktery pfimo ovliviiuje cilovou funkci (Lo Vercio et al., 2020,
str. 2).

Tento pfistup nasel Siroké uplatnéni ve zdravotnictvi, kde poskytuje podporu klinického
rozhodovani zalozenou na datech tim, Ze mapuje vstupni proménné do diskrétnich kategorii

(naptiklad pomoci I¢€karského zobrazovani diagnostikuje nadory, podtypy a zavaznost
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rakoviny) a provadi prediktivni analyzu pro spojité vystupy (naptiklad pomoci dat
z elektronickych zdravotnich zdznamt pfedpovida recidivy onemocnéni, progndzu a imrtnost

(Chen & Decary, 2020, str.10-11).

Zastupci strojového uceni pod dohledem

Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je grafické znazornéni moznosti a jejich vysledki strukturované jako strom.
Uzly grafu symbolizuji udalosti nebo rozhodnuti, zatimco hrany ptedstavuji rozhodovaci
pravidla nebo podminky. Kazdy rozhodovaci strom se skldda z uzli a vétvi, kde kazdy uzel
oznacuje atributy, které maji byt klasifikovany, a kazda vétev predstavuje moznou hodnotu pro
dany uzel. Rozhodovaci stromy v podstaté rozkladaji slozity rozhodovaci proces na jednodussi,
snadno pochopitelné kroky, cozZ z nich €ini cenny nastroj v riznych oblastech pro klasifika¢ni
a predikéni ulohy (Mahesh, 2020, str. 382).

Burkart tuto definici rozvadi a uvadi, ze rozhodovaci stromy se trénuji pomoci
oznacenych vstupnich funkci, vysledkem jsou zkonstruované stromy sestavajici z uzlii stromu
a listovych uzli. Kazdému uzlu stromu je pfifazena rozdélovaci funkce a hodnota, zatimco
listovym uzlim je pfifazena znacka tfidy pro klasifikaci nebo zprimérovand hodnota pro
regresi. BEhem procesu testovani zacina testovaci instance v hornim uzlu stromu, zndmém jako
kotenovy uzel, a pohybuje se smérem dold, dokud nedosahne listového uzlu. V kazdém
mezilehlém uzlu se porovndva konkrétni hodnota znaku s hodnotou dé€leni a podle vysledku
porovnani se pokracuje bud’ doleva, nebo doprava. Rozhodovaci stromy se obvykle vytvare;ji
zpusobem shora dolti a nenasytnym zptisobem, coz znamena, Ze jakmile je jednou vybran prvek
a jeho hodnota jako kritérium rozdéleni, nelze je zménit jinou hodnotou rozdé€leni nebo prvkem.
Navic, zatimco kazdy rozhodovaci strom Ize pfevést na model zaloZeny na pravidlech, opa¢na

transformace neni mozna (Burkart & Huber, 2021, str. 257).

Naive Bayes

Naive Bayes metoda je klasifika¢ni metoda vychazejici z Bayesovy véty, kterd pracuje s
predpokladem nezavislosti prediktort. V podstaté predpokladd, ze ptfitomnost urc¢itého znaku
ve tfide je zcela nezavisla na pritomnosti jakéhokoli jiného znaku. Klasifikatory Naive Bayes
se pouzivaji predevsim v oblasti klasifikace textu. Zamétuji se na ulohy shlukovani a klasifikace

zalozené na podminéné pravdépodobnosti vyskytu udalosti (Mahesh, 2020, str. 382).
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Support Vector Machine (SVM)

Metoda podpirnych vektori (Support Vector Machine, dale jen SVM) je jednou
z nejrozsirengjSich Spickovych technik strojového uceni. V oblasti strojového uceni jsou SVM
modely u¢eni pod dohledem doprovazené u¢ebnimi algoritmy urenymi k analyze dat pro ucely
klasifikace i1 regrese. Kromé schopnosti linearni klasifikace vynikaji SVM 1 v nelinearni
klasifikaci diky metod¢ znamé jako trik jadra, kterd efektivn€ mapuje vstupy do prostori znaki
vysSich dimenzi. Zakladni princip SVM spociva ve vymezovani okraji mezi tiidami, pfi¢emz
je zajisténo, Ze okraje jsou maximalné¢ vzdalené od tiid, aby se minimalizovaly chyby
klasifikace (Mahesh, 2020, str. 382).

Lovercio tuto definici rozvadi a vysvétluje, ze SVM jsou binarni klasifikatory, které
urcuji optimalni rozhodovaci hranici neboli hyperplochu v prostoru ptiznaki pro oddéleni dvou
tfid. Algoritmus hledd hyperplochu, kterd minimalizuje chybu zobecnéni na novych datech, a to
vyhradné pomoci bodi nejblizsich hyperplose, znamych jako podpiirné vektory. Tento ptistup
zajist'uje, Ze pti kresleni hranice mezi tfidami jsou brany v ivahu pouze nejrelevantnéjsi datové
body, pficemz ty vzdalengj$i jsou efektivné ignorovany. Algoritmus SVM maximalizuje
rozpéti, coz je vzdalenost mezi hyperplochou a podpirnymi vektory, aby urcil rozhodovaci
hranici, ktera nejlépe oddé€luje ttidy. Pro zpracovani nelinedrnich a zaSuménych dat vyuZzivaji
SVM trik jadra a m&kké rozpéti. Trik s jadrem transformuje rysy do vyssi dimenze, aby byly
linedrn¢ separovatelné, zatimco SVM s mékkym rozpétim soucasné¢ maximalizuji rozpéti
a minimalizuji chybu, aby zvladly zaSuména data. Regrese s podplirnymi vektory (Support
Vector Regression, dale jen SVR) rozsifuje SVM na regresni problémy tim, ze pfizplisobuje
hyperrovinu v ramci definované toleranéni meze a snazi se minimalizovat chybu za touto mezi.
SVR minimalizuje chybu zptsobenou podplirnymi vektory nachédzejicimi se za touto mezi
a regrese se provadi na zaklad¢ optimalizované hyperplochy. Modely SVM a SVR vynikaji tim,
Ze pracuji s relativné malym poctem piikladd, coz je ¢ini vhodnymi pro mnoho uloh uceni pod
dohledem v oblasti mediciny, kde jsou soubory dat ¢asto malé. Trénovani SVM se vSak mtize
stat ndro¢nym pii vétSich souborech dat, naptiklad v ulohach klasifikace podle pixeld a voxela

(Lo Vercio et al., 2020, str. 9).

CN2 Rule induction

CN2 funguje na principu vytvofeni seznamu pravidel sefazenych podle dulezitosti
prostfednictvim itera¢niho procesu. Tento algoritmus postupné vyhledava pravidla, kterd
pokryvaji co nejvice instanci datového souboru, pficemz vyhodnocuje vhodnost kazdého

pravidla pomoci hodnotici funkce, jako je Entropie nebo Laplacetiv odhad. Pokryté piipady
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jsou poté odstranény a zbyvajici pozorovani jsou pokryta dalS$imi pravidly, dokud nejsou
zahrnuty vSechny piipady a nelze nalézt dalsi pravidla. Tento proces zajistuje, ze vysledna

pravidla jsou srozumitelnd a pouzitelnd (Heymann et al., 2022, str. 3).

Uceni bez dohledu

Na rozdil od uceni pod dohledem zahrnuje uceni vzora z neoznacenych dat a ¢asto se pouziva
pro prizkumnou analyzu velkych datovych souborti, vcetné tuloh, jako je sniZovani
dimenzionality dat a shlukovani za ucelem identifikace novych tifid v neoznacenych datech.
Shlukovani seskupuje pozorovani na zdklad€ podobnych vlastnosti a chovani, bézné se pouziva
v kritické péci k vytvofeni homogenity skupin pacientl, napiiklad kategorii zalozenych
na syndromech (Sun et al., 2024, str. 6-7).

Podle Maheshe se uceni bez dohledu od uceni s dohledem lisi tim, ze se nespoléha
na spravné odpovédi ani na ucitele, ktery by fidil proces u¢eni. Namisto toho algoritmy pracuji
samostatné, aby odhalily vnitini strukturu dat. Tyto algoritmy se uéi funkce z dat samotnych,
bez explicitniho vedeni. KdyZ jsou jim ptedlozena nové data, vyuzivaji diive naucené rysy
k identifikaci vzorl nebo tfid v datech. U€eni bez dohledu se pouziva piedevsim pro ulohy, jako
je shlukovani a redukce znakti (Mahesh, 2020, str. 383).

Ve zdravotnictvi hraje uceni bez dohledu kli¢ovou roli pfi pfedpovidani individualnich
rizik onemocnéni pomoci genetickych biomarkerii a pfizplisobovani personalizované 1é€by na
zakladé genomickych zmén. Na rozdil od uceni pod dohledem nevyZaduje uceni bez dohledu
oznacené vysledky, ¢imzZ se blizi skute€né umélé inteligenci. Bez lidského vedeni je vSak
nachylnéjsi k chybam, protoze se pii pfedpovédich mtize spoléhat na trividlni vlastnosti dat.
Proto se v praxi ¢asto pouziva kombinace uc¢eni pod dohledem a bez dohledu, tzv. polopiimé
uceni, kdy se k tréninku vyuZziva velké mnoZstvi neoznacenych dat spolu s malym podilem dat
oznacenych, ¢imz se vyuzivaji silné stranky obou algoritmli u¢eni (Chen & Decary, 2020, str.

11).

Zastupci strojového uceni bez dohledu:

K-means Clustering

K-means patti mezi nejjednodussi techniky uceni bez dohledu, které se pouzivaji k feSeni
vSeobecné zndmého problému shlukovani. Metoda vyuziva ptimocary ptistup ke kategorizaci
souboru dat do urcitého poctu shlukii. Kli¢ovym konceptem je urceni K center, z nichz kazdé
predstavuje shluk. Umisténi téchto center je klicové, protoze jejich umisténi vyznamné
ovlivituje vysledek shlukovani. Proto je pro dosazeni optimalnich vysledki vhodnéjsi umistit

je co nejdale od sebe (Mahesh, 2020, str. 383).
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Principal Component Analysis (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCA) je statistickd metoda, kterd vyuzivd ortogonalni
transformaci k prfevodu souboru pozorovani, kterd mohou byt korelovana, na soubor linearné
nekorelovanych proménnych znadmych jako hlavni komponenty. Tento proces snizuje
dimenzionalitu dat, coz urychluje vypocty a umoziuje jejich snadnéjsi zvladnuti. PCA se
pouziva k objasnéni rozptylové-kovarian¢ni struktury skupiny proménnych prostiednictvim
linearnich kombinaci. Slouzi jako bézna technika pro redukci dimenzionality. Po PCA je dalSim
krokem pfifazeni kazdého datového bodu k nejbliz§imu stiedu. Po pfifazeni vSech bodu je
dokonceno pocatecni seskupeni. Poté se prepocitaji nové centroidy jako barycentra shluki z

predchoziho kroku (Mahesh, 2020, str. 383).

Posilovaci uceni (Reinforcement learning)
Uceni posilovanim se pouziva, kdyz je cilem provést sérii rozhodnuti, ktera vedou ke kone¢né
odméng. V tomto procesu uceni ziskava umély agent na zakladé svych akci bud’ odmény, nebo
sankce. Cilem je maximalizovat kumulativni odménu ziskanou v prib¢hu €asu. Piikladem
muze byt trénovani agentl pro hrani pocitacovych her nebo plnéni tikola v robotice s ohledem
na konkrétni kone¢ny cil (Sah, 2020, str. 2).

Ve zdravotnictvi 1ze posilovani u€eni pouZzit ve scénafich, kde agent musi neustéle
interagovat s prostiedim a upravovat své akce na zakladé zpé&tné vazby, jako je optimalizace

lécebnych plant a roboticky asistovana chirurgie (Chen & Decary, 2020, str. 11).

1.4.2 Hluboké uceni (Deep learning)
Hluboké uceni je metoda implementace rGznych algoritmli strojového uceni pomoci
neuronovych siti s vice vrstvami. Tyto vrstvy zpracovani se uci stale abstraktnéjsi reprezentaci
dat, coz siti umoziuje porozumét vstupnim dattim na n¢kolika urovnich slozitosti (Sah, 2020,
str. 6).

Tento piistup vedl k prilomovym objeviim v oblastech zavislych na detekci ptiznakii
a velkych objemech dat v¢etné pocitacového vidéni, rozpoznavani feci, zpracovani ptirozeného
jazyka, objevovani 1é¢iv a genomiky. Strojové uceni bylo Gspésné aplikovano na rizné typy
dat, vCetn¢ obrazkt, feci, videa a textu, pro slozité tlohy zahrnujici rozsédhlé soubory dat,
pticemz ¢asto dosahuje vysledkd srovnatelnych s lidskymi experty nebo je dokonce pied¢i v
ptfesnosti a efektivité. V budoucnu by tyto modely mohly poskytovat klinickou inteligenci
zaloZenou na datech a ditkazech, ktera by méla zlepSit 1€kafskou diagnostiku, rozhodovani o
1é¢be, biomedicinsky vyzkum a poskytovani zdravotnickych sluzeb. Navzdory tspéchiim v

oblasti lI¢katského zobrazovani a uloh s velkym objemem dat neni strojové uceni univerzalnim
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feSenim. MiiZe mit potize s ulohami vyzadujicimi uvazovani ,,selskym rozumem* nebo znalosti
specifické pro danou oblast, stejné jako se situacemi, které piesahuji rozsah jeho tréninkovych

dat (Chen & Decary, 2020, str. 11).

Neuronové sité (Artificial neural networks)

Neuronova sit’ (dale jen ANN) je soubor algoritmil uréenych k identifikaci zakladnich vzorct
v datech, které¢ se podobaji fungovani lidského mozku. At uz organické, nebo umélé, neuronové
sit¢ se skladaji ze vzdjemné propojenych neuront. Maji schopnost pfizplisobit se novym
vstuptim, coz jim umoziuje dosahovat optimalnich vysledkd, aniz by bylo nutné zcela
prepracovat vystupni kritéria. ANN funguje podobné ve tiech vrstvach: vstupni, skryté
a vystupni. Vstupni vrstva pfijima vstupni data, kterd jsou ndsledn€ zpracovana ve skryté vrstvé,
a nakonec vystupni vrstva vytvaii vypocteny vysledek (Mahesh, 2020, str. 385).

Lo Vercio popisuje funkci ANN komplexnéji a to tak, ze ANN se skladaji z neuront
uspotadanych do vrstev, které jsou propojeny vazenymi spoji. Neurony pfijimaji piichozi
signaly, zpracovavaji je a prostfednictvim téchto spojeni pfedavaji vystupni signdly jinym
neuronim. VaZena spojeni upravuji signdly mezi neurony na zakladé¢ jejich dileZitosti. ANN
maji obvykle vstupni vrstvu, jednu nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Neurony
v jedné vrstv€ jsou propojeny s neurony v dal$i vrstvé prostfednictvim vazenych spojeni
a vrstvy mohou byt ¢astecné nebo plné propojené. Aby se zabranilo nadmérnému ptizpisobeni,
které je u ANN vzhledem k jejich slozitosti bézné, Casto se pouziva technika regularizace
vysazenim, kdy jsou neurony a spojeni béhem trénovani docasn¢ odstranény, aby se zabranilo
nadmérné koadaptaci. ANN mohou rozpoznavat nelinearni vztahy mezi vstupnimi funkcemi
a vystupy pomoci nelinearnich aktiva¢nich funkei ve skrytych vrstvach (Lo Vercio et al., 2020,
str. 10-11).

Neuronové sité pod dohledem

V ANN s dohledem se sit’ trénuje pomoci dvojic vstup-vystup, u nichz je vystup jiz znam.
Ptredpovézeny ANN se porovnava se skute¢nym vystupem a piipadné rozdily nebo chyby mezi
nimi se pouzivaji k Gipravé parametri sité. Tyto upravené parametry jsou pak vraceny zpét do
ANN k dal§imu zpracovani. Tento typ ANN, ktery se pfi trénovani spoléha na zndmé vystupy,
se bézné pouziva v ANN typu feedforward (Mahesh, 2020, str. 385).

Neuronové sité bez dohledu
V netizenych ANN pracuje sit’ bez pfedchozi znalosti vystupu odpovidajiciho vstupu. Jejim

hlavnim ukolem je klasifikovat data na zdkladé¢ podobnosti bez explicitniho vedeni. ANN
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vyhodnocuje vztahy mezi riznymi vstupy a uspotfadava je do skupin na zékladé jejich korelace.

(Mabhesh, 2020, str. 385)

1.5 Moznosti vyuziti umélé inteligence v nemocni¢nim prostredi

Techniky umélé inteligence nabizeji vyznamnou podporu pro komplexni fizeni zdravotnickych
sluzeb a pomahaji 1€kaiim, zdravotnim sestram a spravcim v jejich ulohach. Systémy umélé
inteligence mohou naptiklad poskytovat v redlném Case aktualizované lékafské informace
z riznych zdroji, jako jsou Casopisy, ucebnice a klinické postupy, coz se stava obzvlaste
dilezitym béhem udalosti, jako je pandemie COVID-19, kdy je nepfetrzitd vyména informaci
nezbytna pro efektivni fizeni na celém svété. Dalsi aplikace zahrnuji koordinaci informacnich
nastrojii pro pacienty, vydavani upozornéni na zdravotni rizika a pfedpovidani zdravotnich
vysledku. Tyto aplikace zvysuji efektivitu nemocnic a zdravotni péce tak, Ze umoznuji I€kaifim
okamzity ptistup k datiim, zajistuji lepsi bezpecnost pacientd pti podavani 1ékli zdravotnimi
sestrami a udrzuji pacienty informované a zapojené do jejich péfe. Krom¢ toho uméla
inteligence pfispivd k optimalizaci logistickych procest, napiiklad k fizeni zasob 1ékl
a vybaveni prostfednictvim systému just-in-time zalozenych na prediktivnich algoritmech. Tyto
aplikace mohou také podpofit Skoleni personalu ve zdravotnictvi a potencialné tak preklenout
rozdily mezi méstskou a venkovskou zdravotni péci. Kromé& toho mlize uméla inteligence
prospét fizeni zdravotnickych sluzeb tim, Ze vyuZije mnohocetnost dat elektronickych
zdravotnich zdznam, pfedpovi heterogenitu dat v nemocnicich a klinikach, identifikuje odlehlé
hodnoty, provadi klinické testy, sjednocuje zastoupeni pacientil, zlepSuje budouci prediktivni
modely a poskytuje srovnavaci udaje pro analyzu sluzeb (Secinaro et al., 2021, str. 16).

Ve svété se postupné zmenSuje propast mezi digitadlnimi technologiemi a umélou
inteligenci. Ve zdravotnictvi se pacienti aktivnéji podileji na spravé svého zdravi tim, Ze
vyhledavaji informace online a vyuZzivaji Ul a digitdlni zafizeni, kterd dopliuji praci
zdravotnického personalu. Tento posun smérem k posileni postaveni pacienti zménil zdravotni
péci z izolované sluzby na dynamicky ekosystém zahrnujici rGzné faktory, jako je strava,
cviceni a preventivni medicina. Technologie ume¢lé inteligence hraji v tomto ekosystému
zasadni roli a pomahaji zdravotnickému personalu pti diagnostice a operacich (Lee & Yoon,
2021, str. 13).

Pro vyuzivani systémi zaloZenych na Ul ve zdravotnictvi je zasadni spoluprace
odbornikii z riiznych oblasti. Usili by se navic mélo zaméfit na piechod nahraditelnych
zaméstnanc do novych roli a na podporu spoluprace mezi 1ékatskou komunitou, odveétvim

informacnich a komunikacnich technologii a statni spravou v oblasti vyzkumu Iékarské
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informatiky a analyzy velkych objemu dat ve zdravotnictvi. Mimo to by mélo byt vzdélavani
a Skoleni v oblasti umél¢é inteligence zaclenéno do rtznych vysokoskolskych obort, véetné
1ékatskych fakult, aby se budouci 1ékaii ptipravili na digitalni éru. Dlraz na vzdélavani pacienti
a poskytovani snadno dostupnych systémi s podporou Ul miize podpofiit Gcast pacienti
a zlepsit vysledky zdravotni péce. Posileni systémtl ochrany informaci je zasadni pro prevenci
naruSeni bezpec€nosti udaji a udrzeni divéry pacientil, coz vyzaduje vytvoreni dikladnych
opatfeni kybernetické bezpecnosti a dohod o mordlni odpovédnosti ve zdravotnickych

zafizenich (Lee & Yoon, 2021, str. 14).

1.5.1 Priklady vyuziti Ul v nemocni¢nim prostiedi

Diagnosticka asistence

Technologie umélé inteligence se ve zdravotnictvi stale Castéji vyuzivaji pro diagnostické ucely
s cilem snizit pocet chyb a zlepsit vysledky pacientli. Diagnostické chyby, které tvofi
vyznamnou ¢ast lékarskych omyld a maji za nasledek desitky tisic imrti rocné v americkych
nemocnicich, 1ze zmirnit pomoci néstrojlii vyuzivajicich umeélou inteligenci. Navzdory rozdilim
v mife shody mezi doporuc¢enimi Ul a rozhodnutimi Iékatfského personélu je UI povazovéna za
cenny nastroj pii poskytovani komplexnich moznosti 1é¢by a zvySovani spokojenosti pacientd
(Lee & Yoon, 2021, str. 6-7).

Ve zdravotnictvi Ul figuruje hlavné ve zobrazovaci diagnostice tak, Ze rychle analyzuje
rentgenové snimky, CT a MRI, a pomdhd tak Iékaifim v ptesné diagnostice. Tradicné
se diagnostika do zna¢né miry opirala o lidské odborné znalosti, ale uméla inteligence snizuje
pocet chyb a urychluje tento proces. Ul pomahd identifikovat abnormality a méfit vlastnosti
snimkil, ¢imZ zvySuje pfesnost a sniZzuje variabilitu. Mimo to Ul pomaha pfi tfidéni tim, Ze
urcuje priority ptipadll podle zavaznosti, ¢cimz zefektiviiuje pracovni postupy. UI vSak pouze
dopliiuje, nikoli nahrazuje zdravotnické pracovniky, poskytuje dalsi data a poznatky, které
pomahaji pii diagnostice, pfi¢emz kone¢né rozhodnuti je na odbornikovi (Adelaja & Alkattan,

2023, str. 45).

Rakovina prsu

Umélé inteligence vyznamné ovlivnila Iékaiské zobrazovani pii diagnostice rakoviny prsu,
zejména pii analyze mamogramu za ucelem zvySeni piesnosti. Tyto algoritmy ucinné
rozpozndvaji a kategorizuji abnormality, ¢imZ napomadhaji vcasné detekci diky odhaleni
jemnych zmén v prsni tkani. ReSeni s umélou inteligenci snizuji variabilitu mezi radiology
a uprednostiiuji ptripady pro dalsi vySetfeni, ¢imz zvySuji diagnostickou pifesnost a efektivitu

tfidéni. Algoritmy hlubokého uceni pfispivaji identifikaci Sifeni rakoviny v prsu a vytvafenim
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modeli predikce rizika pomoci rozsédhlych souborti dat. Zohlednénim faktort, jako je rodinna
anamnéza, veék a hustota prsu, mohou systémy UI identifikovat vysoce rizikové jedince, coz

umoziuje v€asnéjsi detekci a lepsi vysledky 1écby (Adelaja & Alkattan, 2023, str. 45-46).

Onemocnéni o¢i

Umeélé inteligence v oblasti 1é€by o¢nich onemocnéni nabizi neinvazivni a objektivni metodu
diagnostiky pomoci analyzy riznych zobrazovacich metod, jako je fotogratie o¢niho pozadi,
OCT a testovani zorného pole, coz vede k presnéjsi a v€asnéjsi diagnostice béznych oc¢nich
poruch, jako je glaukom a diabetickd retinopatie. Algoritmy umélé inteligence vyuZzivaji
pokrocilé strojové uceni a hluboké ANN k detekci vzort v 1ékatskych snimcich, coz umoziiuje
rychlejsi zpracovani a v€asnéjsi odhaleni abnormalit. V oftalmologii se UI pouziva k analyze
snimk sitnice pro poruchy, jako je glaukom a makularni degenerace, k vyhodnocovéni tidaji
o optickém nervu pro v¢asnou detekci glaukomu, k vyhodnocovani skenti rohovky pro stavy,
jako je keratokonus, a k analyze ptiznakl hlaSenych pacienty prostfednictvim chatbotii nebo

virtudlnich asistentii pro v€asnou diagnostiku a tiidéni (Adelaja & Alkattan, 2023, str. 46).

Neurologicka onemocnéni

Diagnostika neurologickych poruch je narocna a casto vyzaduje odborné znalosti neurologii
a fadu diagnostickych testl. Ul se objevila jako potencialni nastroj, ktery miiZe v tomto procesu
pomoci analyzou Siroké skaly zdrojii dat, jako jsou klinické poznamky, EEG zaznamy, MRI,
CT a PET skeny. Um¢la inteligence dokaze interpretovat 1€¢katskd zobrazovaci data a odhalit
abnormality souvisejici se stavy, jako je mrtvice, mozkové nadory, roztrousend skleroza
a Alzheimerova choroba, a tim zlepSit diagnostickou pfesnost a snizit pocet moznosti
interpretace. Interpretuje také data EEG k diagnostice stavi, jako je epilepsie a poruchy spanku.
Déle uméla inteligence analyzuje geneticka data k identifikaci specifickych neurologickych
onemocnéni s dédi¢nou slozkou, coz umoziiuje presnéjsi a personalizované€js$i diagnostiku

(Adelaja & Alkattan, 2023, str. 46-47).

Kardiovaskularni onemocnéni

V ramci problematiky kardiovaskuldarnich onemocnéni systémy umélé inteligence analyzuji
rozsahlé soubory dat, vcetné idaji o pacientech z Iékarskych zdznaml a zobrazovacich
vySetfeni, aby vyhodnotily riziko vzniku KVO u jednotlivce a identifikovaly vysoce rizikové
pacienty. Tyto algoritmy rovnéz analyzuji Iékaiskd zobrazovaci vySetfeni, jako jsou
echokardiogramy, CT a MRI, aby odhalily anomalie, naptiklad oslabeny srde¢ni sval nebo

problémy s chlopnémi. Uméla inteligence mize také analyzovat data EKG a odhalit abnormélni

24



srdeCni rytmus nebo ischemické abnormality. Predikéni modely odhaduji pravdépodobnost,
Ze se u pacienta vyskytne kardiovaskuldrni onemocnéni nebo negativni srdecni piihoda, a fidi
se tak preventivnimi opatienimi a plany 1éCby. Systémy na podporu rozhodovani s umélou
inteligenci poskytuji navrhy nebo diferencidlni diagnézy na zaklad¢ uznavanych postupti
a predchozich ptipadii, ¢imz poméhaji poskytovatelim zdravotni péce pii stanovovani piesnych

diagnéz a vedeni individudlnich rozhodnuti o 1é¢bé (Adelaja & Alkattan, 2023, str. 47).

Onemocnéni gastrointestinalniho traktu

Obor gastroenterologie prochézi transformaci diky integraci umél¢ inteligence, kterd zlepSuje
diagnostiku poruch traviciho systému. Algoritmy umé¢l¢ inteligence zjednodusuji identifikaci,
kategorizaci a 1écbu rlznych gastrointestindlnich onemocnéni analyzou dat pacientd,
lékatskych snimkil a klinickych zaznamii. Ul umoznuje diagnostiku onemocnéni traviciho
traktu nékolika metodami: analyza obrazu umoziuje systémim UI odhalit anomalie, jako jsou
polypy, viedy, nddory nebo znamky zanétu v travicim traktu, coz napoméha presné diagnostice
a planim lécby. Schopnost UI rozpoznavat vzory identifikuje vzory v datech pacientd, véetné
pfiznaki, anamnézy a vysledkl testdl, a nabizi tak ndhled na poruchy, jako jsou zanétliva
onemocnéni stfev, celiakie, zanét slinivky bfisni nebo onemocnéni jater. Systémy pro podporu
rozhodovani na bazi umél¢ inteligence poskytuji gastroenterologim hodnotné rady na zékladé
zavedenych norem a predchozich pfipadi a zlepSuji rychlost a pfesnost diagnostiky tim,
Ze analyzuji tdaje o pacientovi a vysledky testl a vytvafeji diferencidlni diagnézy nebo
navrhuji dalsi postupy. Algoritmy Ul rovnéZ provadéji stratifikaci rizika analyzou genetickych
markerti a anamnézy s cilem identifikovat osoby ohrozené gastrointestinalnimi poruchami, coz
usnadiiuje v€asné zasahy nebo preventivni opatieni. Prediktivni analyzy vyuZivajici masivni
soubory dat navic umoznuji UI pfedpovidat vyvoj onemocnéni a G€innost 1é€by, coz umoziuje
prizptsobit 1écbu a zlepsit vysledky 1écby pacientll v globalnim métitku (Adelaja & Alkattan,
2023, str. 47-48).

OSetfovatelska a manaZerska pomoc

Ve zdravotnictvi se stale ¢asteji pouzivaji technologie zaloZzené na umé¢l¢ inteligenci, které maji
ulehcit od papirovani a zlepsit procesy péce o pacienty. Zavadégji se elektronické systémy, které
integruji a digitalizuji lékafské zaznamy, a také se v nemocnicich vyuZzivaji chatboti pro
zapojeni pacientll. Napiiklad Clevelandska klinika vyuZziva digitdlni asistentku Cortanu
od spole¢nosti Microsoft s umélou inteligenci k identifikaci rizikovych pacientii v péci na
jednotce intenzivni péce prosttednictvim prediktivni analyzy. Podobné Univerzitni nemocnice

Johnse Hopkinse spolupracuje se spolec¢nosti GE Healthcare na zavadéni prediktivni analyzy
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pro efektivnéjsi provozni tok. Tyto technologie umélé inteligence vedly k vyznamnym
zlepSenim, jako je rychlejsi pfidélovani ltizek na pohotovosti, snizeni prodlev pifi pievozu
a lepsi pfijimani pacientt se slozitymi zdravotnimi stavy. Kromé toho jsou vyuzivany roboticky
asistované operace a virtualni asistenti pro zdravotni sestry, kteii zvysSuji piesnost chirurgickych
zakrokid a pomahaji s ukony péce o pacienty. Pfikladem jsou roboti Alexa v nemocnici Cedars-
Sinai a robot s umélou inteligenci Paul v nemocnici Eunpyeong St Mary's Hospital, ktefi
zefektiviiuji ukoly zdravotnického persondlu a poskytuji pacientim pomoc v redlném cCase (Lee

& Yoon, 2021, str. 7-8).

OSetrovatelska péce
Um¢éla inteligence se vyuziva v piimé oSetfovatelské péci k zefektivnéni procestt péce
a poskytovani podpory osobam zavislym na péci a rodinnym pecovatelim prostfednictvim
sledovani, monitorovani a klasifikace Cinnosti a zdravotnich tdaji. Zpocatku se aplikace
zaméfovaly na pomoc pfi koordinaci péce, komunikaci, sestavovani rozpisu sester a planovani.
Technologie umélé¢ inteligence byla také pouzita k detekei, klasifikaci a prevenci padi, stejné
jako k rozpoznéni, klasifikaci a sniZeni poctu alarmli a k predvidani a klasifikaci dekubitii
(Seibert et al., 2021, str. 11).

Ruksakulpiwat rozd€luje vyuziti Ul v oSetfovatelské péci do Sesti hlavnich témat:
Identifikace rizik, Hodnoceni zdravotniho stavu, Klasifikace pacientl, Vyvoj vyzkumu,
ZlepSeni poskytovani péce a zdravotnické dokumentace a Planovéani oSetfovatelské péce

(Ruksakulpiwat et al., 2024, str. 1606).

Nemocni¢ni management

Slozitost fizeni klinické mediciny pfedstavuje pro manazery v oSetfovatelstvi vyzvu, ale fizeni
mediciny s pomoci umélé inteligence v kombinaci s preventivni medicinou nebo precizni péci
by mohlo posilit oSetfovatelskou profesi. Manazefi v oSetfovatelstvi mohou byt informovani
o aktudlnich tématech oSetfovatelského vyzkumu, aby mohli pracovat védectéji a drzet krok
s nejnovej$im vyvojem. Kvili tomu bude klicova mezioborova spoluprace, ktera vyzaduje, aby
se oSetfovatel§ti manazefi seznamovali s mezindrodnim vyvojem, spolupracovali napfi¢
riznymi obory a zapojovali se do akademickych debat a konzultaci. Porozuméni oblastem
a problémim vyzkumu muize pomoci sladit politiku a klinickou praxi, cozZ umozni vyzkumnym
pracovnikiim v oSetfovatelstvi vyuzivat jako referen¢ni body modely klinické praxe zalozené
na diikazech a zdravotnich potfebach pacientl. Rostouci informatizace zdravotnickych zatizeni
zduraznuje, ze je dulezité, aby se manaZefi v oSetfovatelstvi zamétili na vzdélavani sester,

vypracovali strategie Skoleni pro persondl a zaclenili poznatky o umé¢lé inteligenci do klinické
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praxe. Kromé& toho mohou manazefi v oSetfovatelstvi efektivné rozdélovat zdroje,
spolupracovat s mezinarodnimi institucemi, podporovat pokrok v osetfovatelském vyzkumu a

posilovat védeckou povahu oSetrovatelstvi (Chang & Su, 2022, str. 3651).

Management rizik

Management rizik ma v nemocnicich zasadni vyznam pro bezpecnost pacientd, fidi klinicka
rizika, zajiStuje bezpecnost informaci, usiluje o snizeni provoznich rizik, dodrzovani predpist
a fizeni lidskych zdroji. UI hraje v téchto oblastech vyznamnou roli, protoze analyzuje udaje
o pacientech v redlném case, aby odhalila v€asné ptiznaky zhorSeni stavu je tak schopna
identifikovat faktory spojené s nezadoucimi udalostmi. Umélad inteligence dale pomaha
standardizovat klinické postupy, zlepSovat presnost diagnostiky prostfednictvim rozpoznavani
obrazu a zvySovat pfesnost zdznaml o pacientech prostfednictvim zpracovani ptirozené¢ho
jazyka. Mimo to UI nepfetrzit¢ monitoruje sitovy provoz z hlediska kybernetickych
bezpec¢nostnich hrozeb, pomaha pii dodrzovani predpisti o ochran¢ osobnich tidaji a odhaluje
anomalni vzorce chovani uzivatelli, aby se zabranilo vnitinim hrozbam. Prediktivni analyzy
pohanéné Ul zmiriuji provozni rizika pfedviddnim a feSenim naruSeni dodavatelského fetézce
nebo nedostatku persondlu. Soucasné¢ muze hrat vyznamnou roli pii dodrzovani prévnich
predpisi sledovanim a analyzou dat z hlediska chyb ve fakturaci a automatizaci auditt. UI také
pomaha pii fizeni lidskych zdrojii tim, Ze pomaha pii naboru, analyzuje vzorce souvisejici
s rizikem vyhotfeni nebo fluktuace zaméstnanci a zlepSuje jejich pohodu a setrvani

v zaméstnani (BoZi¢, 2023, str. 66-67).

Lidské zdroje

Technologie umélé inteligence dopliiuji lidské interakce, zvysSuji efektivitu feSeni problémd,
poskytuji Skoleni a podporuji zaméstnance, coz vyzaduje vytvoreni organizacniho prostiedi,
v némz mohou lidé a technologie koexistovat. Vedouci pracovnici by méli sehrat zasadni roli
pfi podpofe zapojeni zaméstnancii do Skoleni a jejich priitbézného rozvoje, aby spliiovali kritéria
a dovednosti potiebné pro praci s agenty umclé inteligence tak, aby se zvySily jejich
technologické znalosti a konkurenceschopnost na globalnim trhu. Pfestoze fizeni lidskych
zdrojii zaméfené na technologie nabizi fadu vyhod, existuje riziko, Ze technologie zastini
a nahradi odborniky v oblasti fizeni lidskych zdrojii, coz poukazuje na dilezitost zachovat
rovnovahu a zajistit, aby technologie posilovaly, nikoli nahrazovaly lidské odborné znalosti.
Krom¢ toho roste potfeba predpisti na ochranu soukromi zaméstnancii a feSeni etickych vyzev,

které¢ ptindsi technologicky pokrok v oblasti lidskych zdroji, jako jsou aplikace umeélé

inteligence, strojového uceni a hlubokého uceni (Vrontis et al., 2022, str. 1255-1256).
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1.6 Etické aspekty pouziti Ul ve zdravotnictvi

V poslednich letech se ML stalo transformativni silou v oblasti zdravotnictvi, kde ukazalo
pozoruhodny potencial v oblastech, jako je diagnostika, prediktivni analyza a automatizace
administrativnich ukolt. Rychlé integrace ML do systému zdravotni péce vyvolala poptavku
po kontrole jeho etickych disledki. Prestoze ML slibuje revoluéni pokrok, obavy tykajici
se soukromi dat, algoritmické spravedlnosti a autonomie rozhodovani vzbudily ve védeckych
a lékatskych komunitach znacnou pozornost. Jedna z hlavnich etickych otazek se toci kolem
ochrany citlivych zdravotnickych udaji vzhledem k rozsdhlému vyuzivani velkych souborti dat
pii trénovani modeld ML. Navzdory existujicim opatfenim, jako je Sifrovani a anonymizace,
pretrvavaji obavy z mozného naruseni a zneuziti dat. Kromé¢ toho dat. Otdzky piredstavuje
vyznamnou vyzvu algoritmickd spravedlnost a zaujatost, pficemz prvni implementace
upozoriuji na riziko diskrimina¢nich vysledkli v oblasti zdravotni péce na zaklad¢ zaujatych
nebo nereprezentativnich dat. Rozhodnuti delegovand na ML algoritmy navic vyvolavaji
dilezita etickd dilemata, zejména ve scénafich, kdy slozité algoritmy pracuji s omezenym
lidskym porozuménim, coz miize ohrozit zisady informovaného souhlasu a sdileného
rozhodovéni. Probihajici diskuse o "algoritmickém rozhodovéani" zdlraznuje potiebu ptisnych
etickych ramct, které by zajistily transparentnost, spravedlnost a odpovédnost v aplikacich ML
ve zdravotnictvi. Ackoli byly navrzeny rizné etické ramce, stile se diskutuje o jejich
komplexnosti a piizpiisobivosti, zejména s vyvojem ML technologii. Reseni téchto obav
vyzaduje spole¢né Usili zahrnujici zdravotniky, datové védce, tvlirce politik a pacienty, aby se
vyvinuly praktické a vymahatelné etické pokyny, které uptfednostiiuji soukromi dat,
transparentnost algoritmtli a autonomii pacienti. Navzdory dosazenému pokroku pretrvavaji
problémy, jako je soukromi udaji, informovany souhlas, algoritmicka zaujatost, transparentnost
a odpovédnost, které zdliraziuji potfebu neustalého zdokonalovani etickych ramct na podporu

odpovédného zavadéni ML ve zdravotnictvi (Javed et al., 2024, str. 16233-16235).

1.6.1 Etické vyzvy vyuziti Ul ve zdravotnictvi

Ochrana osobnich tidaji a bezpecnost

V oblasti zdravotni péce vyvolava nasazeni ML znacné obavy tykajici se soukromi
a bezpecnosti udajii. Udaje ve zdravotnictvi, které zahrnuji mnozstvi citlivych informaci od
chorobopisii pacientii az po genomické udaje, podléhaji ptisnému regulacnimu dohledu kvili
pozadavkiim na jejich divérnost. Vzhledem k tomu, Ze algoritmy ML jsou pro optimalni
fungovani zavislé na pfistupu k témto datlim, vznikaji obavy ohledné divérnosti, integrity

a dostupnosti téchto dat. Neopravnény piistup, naruseni dat a nedostatecné provedené iniciativy
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sdileni dat ptredstavuji riziko pro soukromi pacienti. Neprithlednost ML algoritmil, zejména
modelll hlubokého uceni, navic komplikuje pochopeni vyuziti dat a souvisejicich procesi.
K feSeni téchto obav byly vyvinuty rtizné technické pfistupy. Zakladnimi technikami jsou
Sifrovani a anonymizace dat, pficemz Sifrovani transformuje data do kodu, aby se zabranilo
neopravnénému pristupu, a anonymizace odstraituje nebo upravuje osobni udaje tak, aby byly
anonymni. Obé metody vSak maji svd omezeni, jako je moznost deSifrovani zasifrovanych
udajt a reverzibilita anonymizace v kombinaci s dalsSimi zdroji dat. Cilem diferencialni ochrany
soukromi je vyvazit presnost tidajii a soukromi pfidanim Sumu do souborti dat, ackoli to muze
ohrozit vykonnost algoritmu. Federativni ufeni umoziuje trénovat ML modely napiic
decentralizovanymi zafizenimi, ktera drzi lokalni vzorky dat, bez nutnosti vymény dat, coz
zajiStuje soukromi dat, ale za cenu vypocetnich ndkladi. Homomorfni Sifrovani umoziuje
provadét vypocty na zaSifrovanych datech a poskytuje dalsi Girovenl zabezpeceni tim, ze vytvaii
zasifrované vysledky bez desifrovani. Ptisné fizeni ptistupu k datiim, jako je fizeni pfistupu na
zaklad¢ roli nebo atributli, snizuje riziko neopravnéného pouziti dat, zatimco neptetrzité
monitorovani a audit pomahaji odhalovat a ptedchazet vnitinim hrozbdm. Dodrzovani
stavajicich ptedpist, jako je HIPAA nebo GDPR, je zasadni, i kdyZ orientace v jejich
pozadavcich muze byt slozita. Celkové je nezbytné komplexni pochopeni technickych strategii
pro zajisténi ochrany osobnich udajti v aplikacich ML ve zdravotnictvi (Javed et al., 2024, str.

16236-16237).

Informovany souhlas

Informovany souhlas, zdkladni z4sada l¢katské etiky, zajiStuje, Ze pacienti pln€¢ chapou
lékatské postupy a souhlasi s nimi. Integrace strojového uceni vSak do této zdsady vnasi
komplikace. Algoritmy analyzuji udaje o pacientech a vytvateji piedpovédi nebo doporuceni,
kterd maji pfimy dopad na péci, coZ zvySuje problém ziskani informovaného souhlasu pro
algoritmickd rozhodovani. Neprihledna povaha mnoha algoritmt, zejména hlubokych ANN,
pfedstavuje obtize pifi srozumitelném vysvétlovani jejich fungovani pacientim. Tradicni
procesy udélovani souhlasu jsou pfizptisobeny konkrétnim lékaiskym postuptim, zatimco
modely strojového uceni vyuzivaji data pro vice uceld, coz vede ke spornosti rozsahu souhlasu.
Pacienti také musi pochopit, ze algoritmicka rozhodnuti jsou pravdépodobnostnimi odhady,
které nemusi byt vzdy spravné. Na rozdil od tradi¢nich 1écebnych postupil se zndmymi riziky
jsou rizika algoritmickych rozhodnuti mlhava, coz pfedstavuje znacny problém pro ziskani
uplného informovaného souhlasu. Nacasovani ziskani souhlasu navic vyvolava etické otazky,

zejména pokud jde o retrospektivni souhlas s analyzou tdaji. Rlizna uroven vzdélani
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a porozuméni pacientli spolu s kulturnimi rozdily v normach ochrany soukromi a souhlasu
navic zvySuji moznost vzniku nedorozuméni a problémt. Pravni ramce jako HIPAA a GDPR
fesi souhlas s udaji, ale nemusi dostate¢né fesit problémy strojového uceni ve zdravotnictvi.
Ptizptisobeni informovaného souhlasu tak, aby zohlednoval zasahy strojového uceni, je tedy
nezbytné, ale velmi naro¢né (Javed et al., 2024, str. 16237-16238).

Ziskani zadkonného souhlasu se shromazd’ovanim citlivych informaci od pacienti
predstavuje problém, zejména pii definovani struktury a nacasovani souhlasu, aby byla
respektovana autonomie uzivatell a jejich lidska prava. Tato nejistota ohledné pouzivani idaja
a jeho duasledkd podtrhuje etickd dilemata, jako je Collindrigeovo dilema, zpochybiiujici
zavedené normy tykajici se ochrany soukromi a udajti. Zasady, jako je transparentnost, jsou sice
zakotveny v predpisech, jako je smérnice EU o ochrané tidaji, ale samy o sobé nemohou zajistit

etickou a odpovédnou umélou inteligenci pro digitalni zdravi (Trocin et al., 2023, str. 2150).
Collindrigeovo dilema

Collingridgeovo dilema se zabyva problémy spojenymi s kontrolou technologii. Tvrdi, Ze
pokusy o kontrolu technologii jsou obtizné kviili zdsadnimu problému s ¢asem: v ranych fazich
technologického vyvoje, kdy je mozné kontrolu vykonavat, neni dostatek znalosti o0 moznych
Skodlivych socidlnich disledcich, které by takovou kontrolu ospravedlnily. AvSak v dobé, kdy
se tyto dasledky stanou zjevnymi, je kontrola technologie jiz ndkladna a pomala. Toto dilema
poukazuje na inherentni obtiZnost u¢inného fizeni technologickych inovaci, zejména pokud jde

o feSeni nepfedvidanych nebo nezamyslenych disledki (Genus & Stirling, 2018, str. 63).
Spravedlnost a zaujatost

Algoritmy strojového uceni trénované na realnych datech piebiraji predsudky pfitomné ve
spolecnosti, coZ miiZze prohlubovat rozdily ve zdravotni péci. Pfedpojatost pfi sbéru dat, ¢asto
zkreslena smérem k urcitym demografickym skupinam, miZe ohrozit pfesnost a spravedlnost
algoritmickych ptfedpovédi, zejména u nedostateCné zastoupenych skupin. To mize vést
k nespravnym diagnézam nebo nevhodné 1éCbé€, coz predstavuje vazné riziko pro zdravi
pacientt. Algoritmy navic mohou udrZovat a zesilovat socidlni pfedsudky pfitomné v datech,
coz muze vést k nespravedlivému poskytovani zdravotni péce. Slozit¢ algoritmy, jako jsou
hluboké ANN, mohou zdroje zkresleni zahalit, coz komplikuje snahy o jejich feSeni.
Nemedicinské informace, jako jsou socioekonomické ukazatele v tdajich o zdravotni péci,
mohou dale prohlubovat predsudky a potencialné znevyhodiovat osoby z nizSich

socioekonomickych vrstev. Navzdory spoleCenskému uvédoméni téchto problémt chybi
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standardizované etické pokyny a predpisy zamétené na spravedlnost a zaujatost algoritmii ve
zdravotnictvi. Bezprostiedni realné dtisledky neobjektivnich algoritmi poukazuji na naléhavost
feSeni algoritmické zaujatosti jako etického dilematu s hmatatelnymi duasledky. Zatimco
vyzkum zkouma techniky snizeni zaujatosti, etické tvahy a kompromisy pretrvavaji. Kromé
toho zlstava klicovym aspektem etického fizeni v oblasti strojového uceni ve zdravotnictvi
definovani odpovédnosti za neobjektivni vysledky (Javed et al., 2024, str. 16238-16239).

Pti zpracovani 1ékaiskych dat nardzi uméla inteligence na riznd omezeni zpracovani,
ktera ovliviiuji spolehlivost jejich vysledkt. Dikazy vytvorené umélou inteligenci mohou byt
ovlivnény kvalitou dat, kterd vyuziva, coz vede k moznym nepfesnostem a zavislosti na
perspektivé pozorovatele. Tato omezeni prameni z vice zdroji, véetné fazi navrhu
aimplementace Ul v organizacich, které jsou casto formovany hodnotami navrhata
a implementatori. Kromé& toho ke zkresleni pfispivaji technickd omezeni a problémy pii
pouzivani Ul Navic vzhledem k tomu, Ze UI je Skolena lidskymi odborniky, mtize predsudky
zdédit od samého pocatku, coz je dale upeviiuje v procesu uceni a potencialn¢ zhorSuje
poskozeni osob zapojenych do zdravotni péce (Trocin et al., 2023, str. 2150-2151).

Reseni predpojatosti v modelech umélé inteligence je zasadni, zejména pokud jsou
rozhodnuti ovlivnéna citlivymi atributy, jako je rasa, pohlavi nebo nabozenstvi. V literatute
o spravedlnosti v umélé inteligenci jsou uvedeny tf1 hlavni pfistupy k feSeni tohoto problému.
Zaprvé, zaujatost mize pochazet ze samotnych dat, coz vyzaduje kroky pfedzpracovani, aby se
odstranily problémy s datovym souborem. Za druhé, kritéria spravedlnosti mohou byt zaclenéna
po uceni, aby se upravil model a zajistila se spravedlnost. Za tieti, omezeni spravedInosti 1ze
zaClenit do samotného procesu uceni a sladit je s hlavnim cilem uceni. Navzdory snaham
o prosazovani spravedlnosti neexistuji Zadna definitivni feSeni, coz odrdzi problémy, kterym
&eli lidské spole¢nosti. Skoleni systémii umélé inteligence pii absenci vhodnych soubort dat a
teorii pfedstavuje znacné piekazky, zejména pokud tyto systémy musi zohlednit citlivé atributy.
Zajisténi spravedlnosti v modelech Ul tak zlstava slozitym a trvalym usilim (Sookhak &
Forestiero, 2022, str. 7).

Evropska komise komentuje problematiku zaujatosti takto:

»Vzhledem k tomu, Ze mnoho systémli umélé inteligence, naptiklad ty, které¢ obsahuji
komponenty strojového uceni pod dohledem, se spoléhaji na obrovském mnozstvi dat, je
dalezité¢ pochopit, jak data ovlivituji chovani systému. Naptiklad pokud jsou trénovaci data
zkreslena, tj. nejsou dostatecné vyvazena nebo inkluzivni, systém UI vycvi¢eny na takovych
datech nebude schopen dobie zobeciiovat a bude ptipadné €init nespravedliva rozhodnuti, ktera

mohou zvyhodiiovat nékteré skupiny na tkor jinych. V posledni dobé se komunita Ul zabyva
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metodami, které umoznuji odhalit a zmirnit zkresleni pfi trénovani systému na datovych sadach
a také v dalSich ¢astech systému UI* (High-Level Expert Group on Artificial Intelligence, 2019,
str. 5).

Autonomie a rozhodovani

Integrace strojového uceni do zdravotnictvi vnasi do tradi¢nich rozhodovacich procest
komplikovanost a zpochybiiuje roli zdravotniki a pacientli v oblasti autonomie a rozhodovani.
Ptestoze algoritmy strojového uceni nabizeji cenné poznatky z rozsahlych soubori dat, jejich
neprihlednd povaha, zejména u modell hlubokého uceni, vyvolavd obavy ohledné
transparentnosti a diivéry v rozhodovani v oblasti zdravotnictvi. Tento nedostatek porozuméni
muze narusit autonomii pacienta a narusit diitvéru mezi pacienty a poskytovateli zdravotni péce.
Navic hrozi riziko pfiliSného spoléhdni se na technologie, coz muize snizit schopnost se
samostatné rozhodovat u zdravotnikd, ktefi se mohou pfili§ podfizovat doporu¢enim algoritmii.
Informovany souhlas, ktery je zakladnim kamenem autonomie a svobodné vile pacienta, se
kvili slozitosti algoritmill strojového uceni stavd obtiznym a brani pacientim plné pochopit
disledky jejich rozhodnuti. Strojové uc€eni navic postradd etické uvaZovani a nedokaze
pochopit emociondlni a etické uvazovani, které je vlastni lidskému rozhodovéni, coz dale
komplikuje integraci algoritmi do rozhodovacich procesii ve zdravotnictvi (Javed et al., 2024,

str. 16239-16241).

Neptehlednost Ul, ¢asto oznaovana jako "black-boxed medicine", umociiuje obavy
pacientil a legitimité postupu s pouzitim Ul, protoze zdravotnici ¢asto neznaji slozité postupy,
které Ul dodrZuje, a mohou celit dilematlim pfi vyvazovani spoléhani se na lidské odborné
znalosti a navrhy UI (Trocin et al., 2023, str. 2151).

Vnimani umélé inteligence jako ptirozené objektivnéjsi, nez lidské poznani mize byt
zavadéjici, protoZze vzorce identifikované umélou inteligenci mohou trpét nadmérnym
pfizpisobenim a postradat smysluplnost v navaznosti na omezené velikosti vzorku. V dasledku
toho je zpochybnéna reprodukovatelnost a wvnéjsi platnost rozhodnuti fizenych UI ve
zdravotnickych zafizenich, coz zpochybnuje védeckou pfisnost téchto metod a vyzaduje

kritickou diskusi mezi tvirci politik a odborniky z praxe o mife davery v rozhodnuti fizend Ul

(Trocin et al., 2023, str. 2149).

1.7 Legislativa Ul
Umeélé inteligence stale Castéji nahrazuje pokrocilé technologie algoritmizace, coZ umoziuje

provadét opakujici se a relativné jednoduché tkoly mnohem rychleji nez diive, coz diive
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vyzadovalo mnoho c¢asu kvalifikovanych pracovnikii. Standardizace vstupnich dat vSak
predstavuje vyzvu, protoze je musi zpracovavat programy s pfedem danou syntaxi, pfestoze
algoritmy maji mnoho moznosti vlastni modifikace na zaklad¢ ménicich se pravidel zpracovani
a vysledkl. Teprve vyvoj univerzalni AGI bude skutec¢né odrazet schopnosti lidského mozku
vnimat a zpracovavat data. AGI umozni digitalnim systémtim fidit se postupnymi iteracemi
zpracovani dat a nékdy provadét akce, které se na zdkladé predchozich zkuSenosti mohou zdat
nelogické. Presto pokrocilé algoritmy schopné automatizace stale vice pronikaji do riiznych
oblasti naseho Zivota, zejména do podnikani, véetné fizeni lidskych zdroji. Jednim z hlavnich
nedostatki um¢lé inteligence je jeji neschopnost porozumét mékkym dovednostem
souvisejicim s lidskou osobnosti, postoji, odhodlanim a chovanim. Ve vyzkumnych tstavech
a laboratofich technologickych spolecnosti se objevily snahy o digitadlni analyzu "fec¢i téla"
a vyrazl tvare z nahranych videi, ale pii extrakci pravidel z nesouvisejicich materidlti miize
dochazet k chybam (Oleksiewicz, 2022, str. 56).

Plan budovani zacletiovani informatiky do spolecnosti, véetné umélé inteligence,
v Evropské unii byl zahajen zvefejnénim bilé knihy "Rust, konkurenceschopnost
a zaméstnanost — vyzvy a cesty vpied do 21. stoleti, COM (93)700 v kone¢ném znéni" v roce
1993. Tento dokument se zaméfil predev§sim na ekonomické otazky, pficemz prioritou byla
konkurenceschopnost ekonomiky Evropského spolecenstvi a pfijeti standardti IT vyvinutych
Spojenymi staty. Rozvoj politiky zacleniovani informacnich a komunikaénich technologii do
spolecnosti vSak zaal zvetfejnénim Bangemannovy zpravy v roce 1994 s ndzvem "Evropa
a globalni informacni spolecnost: Doporuceni Evropské rad€", ktera nastinila politiku Evropské
unie v této oblasti. Mezi nasledné iniciativy patfila Zelena kniha "Zivot a prace v informaéni
spolecnosti" z roku 1996, kterd se zameéfila na disledky transformace smérem k informacni
spole¢nosti pro obcany a dopad informacnich a komunikac¢nich technologii na jejich Zivot.
Cilem iniciativy eEurope, kterd byla zahdjena v roce 1999 zvetfejnénim dokumentu "eEurope
Informacni spolecnost pro vSechny, COM (1999) 687 v kone¢ném znéni", bylo vybudovat
v ¢lenskych statech moderni a silnou ekonomiku. Dal§im vyznamnym meznikem byl evropsky
summit ve Feife v roce 2000, na kterém byl pfijat plan eEurope 2002, zdiiraziiujici potfebu
rozvoje rychlého, levného a univerzdlniho internetu, investic do lidského potencidlu
a popularizace vyuzivani virtualni sité. V roce 2001 byl na summitu v Goéteborgu piedstaven
plan "eEurope 2003: Spole¢né Usili o zavedeni informacni spole¢nosti v Evropé — akéni plan",
ktery se zaméfil na urychleni reforem, stimulaci modernizace ekonomik kandidatskych zemi,
zlepSeni konkurenceschopnosti a socialni soudrznosti. Plan rozvoje informacni spolecnosti do

roku 2005 byl pfijat na summitu Evropské unie v Seville v roce 2002 dokumentem "eEurope
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2005: Informacni spole¢nost pro vSechny — akéni plan, COM (2002) 263 v konecném znéni."
Cilem tohoto planu byl rozvoj elektronickych sluzeb, zajisténi vSeobecného pftistupu
k Sirokopasmovému internetu, vytvoreni dynamického prosttedi pro elektronickou ekonomiku
a vytvoreni systému bezpecnosti informacni infrastruktury. Pokud jde o dopad technologii,
zejména umelé inteligence a robotiky, na budoucnost prace a socialnich vztaht, existuji obavy
z dehumanizace a omezeni kreativity. Technologie sice mohou vyznamné urychlit rozhodovaci
procesy a zpracovavat slozita data, ale existuji rizika chyb a neptfedvidatelnych vysledki
v disledku technickych faktori a omezeni, ktera jsou vlastni algoritmim a systémim
zpracovani dat (Oleksiewicz, 2022, str. 57-59).

Vyznamnym problémem ziistava pravni status umélé inteligence v Evropské unii, nebot’
umeéld inteligence v souc¢asné dob€ nema pravni zpusobilost a podle stavajicich zakonli nemiize
byt ¢inéna odpovédnou za Skody zplsobené jejim provozem. Vyvoj umélé inteligence
v riznych oblastech zivota ptedstavuje vyzvu, zejména pokud jde o socialni a moralni dasledky.
Napriklad interakce mezi zdkazniky a socidln¢ interaktivnimi roboty vyvolava obavy
zmoznych psychickych zavislosti, které by mohly korporace vyvijejici takové roboty
zneuzivat. Nick Bostrom naznacuje, Ze schopnosti um¢lé inteligence se systematicky vyvijeji
nad uroven lidskych schopnosti. K feSeni téchto otdzek vydal Evropsky parlament v roce 2017
usneseni o obCanském pravu nazvané "Pravidla robotiky", v némz navrhuje stanovit pravni
status UI. Tato rezoluce doporucila pfiznat robotlim zvlastni status znamy jako elektronicka
osobnost nebo jim pfiznat subjektivitu pravnickych osob, a to zejména v piipadé
nejrozvinutéjSich systémi Ul Cilem tohoto navrhu bylo zavést nezavislou odpovédnost
za Skody zplsobené roboty. Evropskd komise néasledné v dubnu 2018 predstavila iniciativu
Umeélé inteligence pro Evropu, jejimz cilem je posilit technologickou kapacitu, pfipravit se na
socioekonomické zmény a zajistit eticky a pravni ramec v souladu s evropskymi hodnotami.
Iniciativu v Cervnu 2018 schvalila Evropska rada. Komise dale v prosinci 2018 pfijala
Koordinovany plan pro umélou inteligenci, po némz v inoru 2020 nasledovalo zvetejnéni bilé
knihy o umélé inteligenci, kterd klade diiraz na dokonalost a divéru v umélou inteligenci.
Kromé toho bylo vyvinuto usili o posileni kybernetické bezpecnosti v EU, v€etné ptijeti Aktu
o kybernetické bezpecnosti v dubnu 2019 a zfizeni spolecné kybernetické jednotky v srpnu
2021. Mimo jiné Evropsky parlament a Rada v dubnu 2021 zvefejnily navrh nafizeni tykajici
se vytvofeni harmonizovanych pravnich norem pro systémy Ul v EU s diirazem na lidska prava
a zékladni zasady. Stavajici pravni rdmec uznava, Ze vyndlezy musi mit lidského vynalezce,
a koncept vynalezu bez vynalezce je neslucitelny se stavajicimi predpisy. Nekteti odbornici
vSak tvrdi, ze americké pravo vyzaduje pro poskytnuti ochrany prav duSevniho vlastnictvi
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mensi zapojeni ¢loveéka, coz mize mit vliv na konkurenceschopnost evropskych spole¢nosti.
V disledku toho je tfeba, aby zdkony umoziujici ochranu vynalezi nebo d¢€l vytvorenych
samostatné stroji byly v souladu s technologickym pokrokem a zajistily odpovidajici ochranu

dusevniho vlastnictvi (Oleksiewicz, 2022, str. 61-64).

1.7.1 Evropska unie: KOORDINOVANY PLAN V OBLASTI UMELE
INTELIGENCE

Evropska unie si vyvoj umélé inteligence v jejim ramci predstavuje takto: Prvnim krokem
je nutné vybudovat zakladni podminky pro rozvoj a implementaci umélé inteligence (UI)
v Evropské unii (EU). To zahrnuje ziskévani, shromazd’ovani a sdileni informaci o politikach
tykajicich se Ul, vyuzivani potencialu dat a posilovani kritické vypocetni kapacity. Druhym
krokem je udélat z EU centrum excelence od vyzkumu az po trh. To 1ze dosdhnout spolupraci
se zainteresovanymi stranami, budovanim a mobilizaci vyzkumnych kapacit a poskytovanim
nastrojil prostfednictvim platformy UI pro testovani a experimentovani. Financovéni a podpora
inovativnich napadua a feSeni pro Ul jsou nezbytné. Tietim krokem je zabezpeceni toho, aby
Ul slouzila lidem a pfispivala k dobré spole¢nosti. Tim je minéno rozvoj talentu a nabidky
dovednosti, vypracovani politického ramce k zajisténi davéry v Ul a prosazovani vize EU
o udrzitelné a spolehlivé UL Je také diilezité budovat strategické vedouci postaveni v odvétvich
s velkym dopadem. To zahrnuje zapojeni Ul do problematiky klimatu a Zivotniho prostiedi,
vyuziti nové generace Ul ke zlepSovani zdravi a udrZeni vedouci pozice Evropy v oblasti
robotiky. Ctvrtym poslednim krokem je nutné zajistit, aby se vefejny sektor stal prikopnikem
vyuzivani Ul, a prosadit pouziti Ul v oblasti prava, migrace, azylu, inteligentni mobility
a udrzitelného zemédé€lstvi. Tyto kroky jsou podporovany harmonogramem kli¢ovych opatieni
a analyzou vnitrostatnich strategii a investic v oblasti Ul (Coordinated Plan on Artificial

Intelligence 2021 Review, 2021 str. 6-50).

1.7.2 Narodni strategie umélé inteligence v Ceské republice

Planovanim rozvoje a implementaci umélé inteligence na tizemi CR se zabyva vladni dokument
Nérodni strategie umélé inteligence v Ceské republice. Tento dokument obsahuje sedm oblasti
rozvoje UI na tizemi CR.

1. Podpora a koncentrace védy vyzkumu a vyvoje

Ceska republika disponuje komparativni vyhodou v oblasti umélé inteligence (UI) diky
excelentnimu vyzkumu a vyvoji jak v primarnim, tak i aplikovaném vyzkumu. S tisici
veédeckymi pracovniky v oborech Ul a uzce souvisejicich a produkcei vice nez sta odborniki

ro¢né, ¢eské vysoké skoly predstavuji vyznamny zdroj odbornikd v oblasti UI, dokonce vice
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nez nekteré svétové uznadvané metropole UlL. Aby byl tento potencidl pln€ vyuzit, je nezbytné
nadéle rozvijet védecko-vyzkumnou kapacitu v akademické i podnikové sféte a posilovat
spolupraci se soukromym sektorem.

Klicovym faktorem pro dosazeni tohoto cile je lakani SpiCkovych talentii a pfenaseni
vysledkli do praxe, coz vyzaduje podporu nespecifického pokrocilého vyzkumu a inovaci.
Prioritou je vybudovani Evropského centra excelence ve vyzkumu Ul, Evropského testovaciho
centra a Digitalnich inovacnich hubt, které by meély byt soucésti ekosystému pro transfer
znalosti. K dosazeni tohoto cile je nutné vytvotreni konsorcia akademickych vyzkumnych
pracovist, zapojeni do evropskych siti excelence a podpora spoluprace s vybranymi
neclenskymi staty EU.

Kratkodobé cile do roku 2021 zahrnuji vznik Evropského centra excelence v Praze,
vznik Evropského testovaciho centra pro pokrocCilou primyslovou vyrobu, plné fungujici
Digitalni Inova¢ni Huby a zapojeni do evropskych siti excelence. Sttednédobé cile do roku
2027 zahrnuji plnou integraci a spolupraci Evropského centra excelence s partnerskymi
vyzkumnymi pracoviiti, propagaci CR v zahrani¢i pro experty ve vyzkumu, a vytvofeni pln&
funkéniho ekosystému kolem Evropského centra excelence. Dlouhodobé cile do roku 2035
zahrnuji integrovany systém Evropského centra excelence, Evropského testovaciho centra
a DIH, a Ceskou republiku jako atraktivni zemi pro excelentni védce a vyzkumniky v oblasti
UL

Pro dosaZeni téchto cilii jsou kliCové nastroje, jako je tizka spoluprace védecko-
vyzkumnych pracovist, revize pravnich a administrativnich podminek pro podporu migrace
védeckych pracovnikil, financni a nefinanéni podpora ziskavani a udrzeni vyzkumnikd,
a zapojeni vefejné spravy a municipalit do podpory v oblasti Ul aktivit (Ndrodni strategie umélé
inteligence v Ceské republice, 2019, str. 15-17).

2. Financovani védy a vyzkumu, podpora investic a rozvoj Ul ekosystému v CR
Ministerstvo primyslu a obchodu spolecné se se soukromym subjektem Czechlnvest si klade
za cil nastavit pfiznivé podminky pro investice a spolupraci se zahrani¢nimi subjekty s cilem
rozvoje ekosystému umélé inteligence v Ceské republice. Tento cil zahrnuje podporu védy,
vyzkumu a vyvoje, které jsou klicovymi faktory pro plné vyuziti potencidlu Ul v zemi.
nefinancni podporu excelentnimu vyzkumu jak v akademickém prostiedi, tak v podnikovém
sektoru. Zejména pro zacinajici podnikatele a start-upy je ziskdni financovani pro expanzi na

globalni urovni klicové, a proto je nutné zajistit efektivni alokaci kapitalu a podporu rozvoje
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podniki s vysokou ptidanou hodnotou, coz ma byt zakladem budouci prosperity, zaméstnanosti
a hospodaiského ristu v CR.

K dosazeni téchto cili jsou definovany kratkodobé, stfednédobé a dlouhodobé
strategické kroky. Mezi kratkodobé cile do roku 2021 patii napiiklad zmapovani stavajicich
nastrojii a infrastruktury pro podporu Ul, vytvofeni Inovacniho hubu umélé inteligence
agentury Czechlnvest, nebo posileni institucionalniho financovani instituci zabyvajicich se
vyzkumem. Stiednédobé cile do roku 2027 zahrnuji pfildkani vyznamnych investic do oblasti
Ul, vytvoieni dlouhodobych programii podpory a zfizeni fondu pro financovani inkubatort
akademickych instituci. Dlouhodobé;jsi cile do roku 2035 pak smétuji k vzniku novych ¢eskych
podnikii v oblasti Ul s mezinarodnim piisobenim, podpoie inkubace start-upti a vybudovani
stabilnich vyzkumnych center. Pro dosazeni téchto cilt jsou definovany rizné néstroje, jako
napiiklad finanéni podpora prostfednictvim programii EU, grantové programy, koordinace
podpirnych programt a propagace ¢eského Ul prostiedi doma i v zahranici.

Spolupracujicimi subjekty v této oblasti jsou Ceskomoravska zaruéni a rozvojové
banka, Technologickd agentura CR, Grantova agentura CR, Ministerstvo financi CR,
Ministerstvo dopravy CR, Ceska narodni banka a Platforma pro Al SP CR. Tyto subjekty
spoleéné puisobi na dosazeni cilti stanovenych pro rozvoj ekosystému umélé inteligence v Ceské

republice (Ndarodni strategie umélé inteligence v Ceské republice, 2019, str. 18-21).

3. Ul v primyslu, sluZbiach a verejné spravé, rist ekonomiky, mezd a celkova
konkurenceschopnost CR

V Ceské republice, jakozto jedné z nejprimyslovéjsich zemi s vyznamnym podilem
automobilového primyslu, je nastup umelé inteligence, automatizace a masivni robotizace
vniman jako faktor nejistoty pro firmy, obchodni modely a celou ekonomiku. Pfedpoklada se,
ze transformace v oblasti Ul a digitalizace zdsadné ovlivni strukturu podniki, organizaci vyroby
a vztahy v dodavatelsko-odbératelskych fetézcich. Existuje riziko, ze v ptipad€ neuspéchu
v globalnim zivodé o technologickou dominanci by Cesko, propojené s némeckym
primyslovym klastrem, mohlo ztratit az polovinu pfidané hodnoty, zejména v autoprimyslu.
Proto je kli¢ové, aby CR v nadchézejicim obdobi posilila svou primyslovou, ekonomickou
a technologickou pozici, coz bude mit zasadni vliv na dalsi riist hospodafstvi a Zivotni troven
obyvatelstva. Uméla inteligence se jevi jako klicovy faktor, ktery mlize posunout zemi
v hodnotovém fetézci vySe a podpofit vznik novych silnych narodnich hracu, stejné jako

uspesny rozvoj stavajicich firem. Je zdsadni, aby se Ceskd republika zaméfila na vyuziti
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a prenos know-how ze $pickového vyzkumu do firemni praxe, podporu automatizace v malych
a stfednich podnicich a kvalifikované a rekvalifikované pracovni sily.

K dosazeni téchto cilii jsou nezbytné statni zasahy, zejména v oblasti podminek
podnikani, budovani infrastruktury a ziskavani co nejvétsi ¢asti hodnotového fetézce. Kromé
toho je nutné zpracovani analyz a strategii v oblasti technologického rozvoje Ul, propagace
a podpora vyuzivani stavajicich projektii ekonomické migrace, a zjednoduseni podminek pro
investovani a podnikani v oblasti UI. V dlouhodobém horizontu je cilem vyuzit potencial Ul
k posunu ¢eské ekonomiky smérem k vyssi pridané hodnoté, produktivité a prosperite, a zvysit
tak globalni pozici CR v oblasti konkurenceschopnosti a technologickych kompetenci.

Pro dosazeni téchto cilli je nezbytna spoluprace riznych subjektii véetné ministerstev,
primyslovych asociaci, technologickych agentur a dalSich relevantnich organizaci. Je také
dilezité zajistit podporu pro vyzkum a vyvoj UI, poskytnout infrastrukturu pro sdileni dat
a propagovat vyuzivani Ul ve vetejné spravé a prumyslu s cilem zefektivnit ¢innost a zvysit
piidanou hodnotu ekonomiky (Ndrodni strategie umélé inteligence v Ceské republice, 2019, str.

22-25).

4. Lidsky kapital a vzdélavaci systém spolu s celoZivotnim vzdélavanim
Transformace vzdélavaciho systému v Ceské republice je nezbytna v reakci na rostouci vliv
umg¢l¢ inteligence na ekonomiku a spolecnost. S cilem minimalizovat negativni dopady a plné
vyuzit piileZitosti, které Ul nabizi, je nutné upravit cely vzdélavaci systém a zaméfit se na
celozivotni vzdélavani a rekvalifikaci pfimo u zamé&stnavatelii. V nasledujicich 5, 15 a 30 letech
mohou technologie nahradit rutinni dovednosti az u 1,3 milionu, 2,2 milionu a téméf
3,4 milionu zaméstnancti v CR, coZ vyzaduje zaméfeni na rozvoj dovednosti, které nejsou
nahraditelné automatizaci, a na unikatni dovednosti s vysokou pfidanou hodnotou. Klicovym
prvkem je rozvoj komplexnich dovednosti, multidisciplinarity a informatického mysleni.
Soucasny vzdélavaci systém nedostatecné integruje digitalni technologie do vyuky, Zaci
nedosahuji o¢ekavanych vysledkil v oblasti informatického mysleni a matematick4 gramotnost
neni dostate¢n¢ podporovéna.

K dosazeni téchto cill je nutnd uzka spoluprace vefejného a soukromého sektoru, véetné
vzdélavacich instituci, zaméstnavatelli a nestatnich organizaci, a také mezinarodni spoluprace
a prejimani osvédcenych postup.

Kratkodobé cile do roku 2021 zahrnuji zpracovani metodické podpory pro teditele skol,
akreditaci novych PhD program v oblasti Ul a rozvoj digitdlnich kompetenci zakd.

Stiednédobé cile do roku 2027 zahrnuji zahajeni transformace Skolstvi, zaclenéni vyuky UI
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na vysokych Skolach a podporu doktorskych programt v oblasti UI. Dlouhodobé¢ cile do roku
2035 zahrnuji dokonceni transformace skolstvi s pln¢ funkéni vyukou Ul a zajiSténi flexibilniho
systému aktualizace kurikula.

Pro dosazeni téchto cilli jsou nezbytné nastroje jako studie navrhu transformace
vzdélavani vzhledem k dopadim UI, pribézné vyhodnocovani dopadii automatizace a Ul
na spolecnost a revize obsahu vS§eobecného vzdélavani.

Spolupracujicimi subjekty jsou Ministerstvo primyslu a obchodu, Ministerstvo prace
a socialnich véci, vzdélavaci instituce a dalsi relevantni organizace (Ndrodni strategie umélé

inteligence v Ceské republice, 2019, str. 26-29).

5. Opatfeni k feSeni dopadi Ul na trh prace a socialni systém

Vliv um¢lé inteligence na ekonomiku a trh prace je obecné spojovan s automatizaci
a nahrazovanim rutinnich a opakujicich se praci stroji, coz by mélo uvolnit lidskou kapacitu pro
kreativnéjsi praci s vys$si pfidanou hodnotou. Automatizace také predstavuje cestu k feSeni
nedostatku pracovni sily v dusledku neptiznivého demografického vyvoje ve vyspélych
zemich. Nicméné piechod na novy model prace vyZaduje transformaci na urovni ekonomiky,
sektortl i jednotlivel, coz mize byt naro¢né a piinést negativni disledky, jako je zvysSena
nezameéstnanost, socialni vylouc¢eni nebo nerovnost.

K dosaZeni sttednédobych cilli do roku 2027 je klicové mapovani trendli na trhu prace,
aktualizace povolani a kompetenci, podpora sebezamé&stnani, a adaptace davkovych systémil
pro noveé obory a profese. Dlouhodobé€ je nutné piipravit spole€nost na zmény a dopady Ul
a automatizace, minimalizovat negativni dopady transformace ekonomiky a trhu prace,
a podporovat nové pracovni piileZitosti a mobilitu pracovnikd.

K dosaZeni téchto cilli jsou nezbytné riizné opatteni, véetné pravidelného zpracovavani
predikci, zapojeni zaméstnavatelli a zaméstnanci do procesu posuzovani dopadiu
technologickych trendli, podpora rozvoje pracovnich piilezitosti a mobility pracovnika,
a zmény v systému socialniho a dichodového zabezpeceni.

Spolupracujicimi subjekty v tomto procesu jsou Uiad prace CR, Ministerstvo vnitra,
Ministerstvo Skolstvi, Ministerstvo primyslu a obchodu, Ministerstvo financi a dalsi subjekty
dle rozhodnuti gestora, hlavniho koordinatora, nebo Vyboru pro Ul (Narodni strategie umelé

inteligence v Ceské republice, 2019, str. 30-32).
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6. Pravni a spoleCenské aspekty UI, eticka pravidla, ochrana spotiebitele
a bezpecnostni otazky
Vyvoj ¢eského pravniho fadu v oblasti umélé inteligence je znacné€ ovlivnén globalnimi trendy
a aktivitami nadnarodnich a mezinarodnich organizaci, kterych je Ceska republika ¢lenem.
Pravo Evropské unie hraje klicovou roli, zejména prostfednictvim stanoveni strategickych cila
v oblasti Ul a tvorby etickych zésad, jako jsou Etické pokyny pro vyvoj a vyuzivani umélé
inteligence. DalSi mezindrodni organizace, jako je OECD, WTO, OSN a Rada Evropy, také
ovliviiuji tvorbu pravniho ramce prostiednictvim modelovych zékonti a doporuceni. V souladu
s evropskym pfistupem "human centric AI" je nezbytné reagovat na vyvoj technologii
a nastavovat legislativu tak, aby podporovala vyzkum a vyvoj Ul a zaroven chranila zékladni
a dalsi prava.
Kratkodobé cile do roku 2021 zahrnuji identifikaci legislativnich piekazek v oblasti UI,
analyzu pravnich ptedpist a implementaci evropskych principti odpovédnosti za ujmu, ziizeni
expertni Platformy pro monitorovani pravnich a etickych pravidel, vefejné konzultace

k pravnim otazkam UI a analyze rizik souvisejicich s ochranou osobnich udaji.

Stiednédobé cile do roku 2027 zahrnuji zavedeni nastroji vyvoje Ul v souladu s
etickymi a pravnimi pravidly, vytvoteni etickych kodext pro jednotlivé primyslové sektory a
analyzu rizik pro konkurenceschopnost firem. Zaroven je planovéna analyza a odstranéni
legislativnich piekazek pro UI start-upy a nastaveni rdmce pravniho jednani pro ochranu
osobnosti a soukromi. Dlouhodobé cile do roku 2035 zahrnuji vytvoreni flexibilniho pravniho
systému pro adaptaci na technologicky vyvoj, zajiSténi standardii v oblastech bezpec¢nosti a
ochrany osobnich Udaji a zavadéni prvki Ul v justici pro efektivngj$i fungovani soudniho
systému. K tomu patii naptiklad nasazeni pfepisu mluveného slova do strojové podoby ve
vSech soudnich agendéach a vyuziti umél¢é inteligence pro vypotadavani pozadavkl uzivatelt
a obcandl.

Pro dosaZeni té€chto cilli jsou navrZeny ndstroje jako expertni Platforma a foérum,
pribézné vyhodnocovani legislativnich a pravnich rizik, podpora vyvoje UI feSeni v
soukromém 1 vefejném sektoru a edukace v oblasti regulace a etiky UI. Spolupracujicimi
subjekty jsou Ministerstvo spravedlnosti, Legislativni rada vlady, Ministerstvo primyslu a
obchodu, Ministerstvo dopravy, Platforma pro Ul, Hospodaisky vybor PSP, Narodni ufad pro
kybernetickou a informaéni bezpe&nost, Cesky telekomunikaéni tad, Utad pro civilni letectvi
a dal3i subjekty podle rozhodnuti gestora (Ndrodni strategie umélé inteligence v Ceské

republice, 2019, str. 33-36).
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7. Mezinarodni spoluprace

Utad vlady, spole¢né s Ministerstvem zahraninich véci, se zabyva vyznamnymi otizkami
tykajicimi se umé¢lé inteligence na narodni 1 mezinarodni trovni. Diskuse o Ul jsou soucasti
agendy Evropské unie a dalSich mezindrodnich organizaci, jako je OECD, WTO a OSN.
V ramci téchto organizaci se zakladaji platformy a observatofe pro monitorovani relevantnich
politik a spolupraci riiznych zajmovych skupin. Ceska republika ma moznost vyuzit svou pozici
pii predsednictvi ve Visegradské skupiné k prosazeni tématu Ul a posileni spoluprace v této
oblasti.

Kratkodobé cile do roku 2021 zahrnuji identifikaci a vyuziti potencidlu spoluprace s ne-
EU staty, piipravu strategie komunikace prioritnich oblasti Ul CR smérem k mezindrodnim
partneriim a prosazovani tématu Ul na summitu predsedd vlad stati V4. Stiednédobé cile do
roku 2027 zahrnuji aktivni Uc€ast na tvorbé pracovnich programu projektu Digitalni Evropa,
podporu a spolupraci se tfetimi zemémi v oblasti inovaci a vyvoje Ul, a nastaveni priorit
predsednictvi v Radé EU, véetné prosazovani Ul v programu predsednického tria. Dlouhodobé
cile do roku 2035 zahrnuji napliiovani Inovaéni strategie 2030 a koncepce Digitalni Cesko,
stanoveni Ul jako pfedmétu bilateralnich a multilateralnich strategickych partnerstvi
a etablovani mezinarodniho obrazu CR jako inovativni zemé v oblasti UL

Nastroje pro dosazeni téchto cilli zahrnuji zaclenéni tématu Ul do priorit V4, rozvoj
bilateralni spoluprace a budovani koalic s podobné smyslejicimi zemémi, a aktivni ucast v
mezinarodnich organizacich a programech, jako je OECD a Digitalni Evropa (Narodni

strategie umélé inteligence v Ceské republice, 2019, str. 37-38).

1.7.3 Pravni zaklad pro Ul v Evropské unii
Umeéla inteligence, ackoli pfedstavuje vyznamny technologicky pokrok, nema v soucasné dobé
pravni zplsobilost a podle platnych zakont nemize nést odpovédnost za Skody zptisobené jeji
¢innosti. Pravni postaveni umélé inteligence v Evropské unii je dlouhodobym problémem,
pti¢emz jeji vyvoj zasahuje do riiznych oblasti zivota. Rozvoj umélé inteligence vSak vyvolava
cetné socidlni a moralni obavy, jako je moznost vzniku zdvislosti na socialné interaktivnich
robotech a zneuzivani této zavislosti ze strany korporaci. Nick Bostrom naznacuje, Ze uméla
inteligence se neustale vyviji nad ramec lidskych schopnosti.

Evropsky parlament vydal v inoru 2017 usneseni doporucujici pravidla pro robotiku,
jejichz cilem je fesit etické a bezpecnostni problémy, v souvislosti s umélou inteligenci. Jednim
z navrhu bylo udélit robotim zvlastni pravni status, tzv. status elektronické osoby, ktery by

zakladal odpovédnost za Skody zplsobené¢ umélou inteligenci. Evropskd komise usneseni
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schvalila v dubnu 2018 a nasledn¢ vydala strategii pro umélou inteligenci, jejimz cilem je posilit
technologickou kapacitu, pfipravit se na socioekonomické zmény a zajistit eticky a pravni
ramec.

V prosinci 2018 piijala Komise Koordinovany plan pro umélou inteligenci, ktery ma
tuto strategii provadét, a v unoru 2020 nasledovala Bila kniha o umélé inteligenci. Uméla
inteligence, jakozto vSestrannd technologie, ma dopady na rtiznd odvétvi a je povazovana za
hnaci silu inovaci a technologického pokroku. Kromé toho kybernetické hrozby a vnimani
nejistoty vedly ke zvySeni diirazu na kybernetickou bezpecnost v ramci EU, pficemz v dubnu
2019 byly pftijaty predpisy, jako je zdkon o kybernetické bezpecnosti. Tento zdkon zavedl
systém certifikace na tirovni EU a modernizoval agenturu EU pro kybernetickou bezpecnost
ENISA.

Kromé¢ toho EU zavedla pravni piedpisy o ziizeni Evropského centra pro vyzkum
a kompetence v oblasti kybernetické bezpecnosti. EU rovnéz podnika kroky k regulaci systémui
umélé inteligence — v dubnu 2021 byl zvetfejnén navrh nafizeni, jehoz cilem je vytvofit
harmonizované pravni normy pro systémy umélé¢ inteligence v EU v souladu s lidskymi pravy
a zdkladnimi zasadami.

Pokud jde o prava dusevniho vlastnictvi, soucasné zakony uznavaji vyznam lidského
podilu na vyndlezech, pfi¢emz pojem vynalez bez vynalezce jiz neni akceptovan. Nékteri
odbornici v8ak tvrdi, ze USA vyZaduji pro udéleni prav duSevniho vlastnictvi mensi lidskou
ucast, coz mize mit vliv na konkurenceschopnost evropskych spole€nosti. Proces fizeni
projekti vyzkumu a vyvoje nyni povazuje prava dusevniho vlastnictvi za cenny majetek, ktery
muze vyzadovat ochranu, zejména v souvislosti s pocitacovymi programy a vynalezy
vytvofenymi samostatné stroji.

Celkové je tfeba, aby zdkony umoziujici ochranu vynalezi nebo dél vytvotenych umélou

inteligenci byly v souladu s technologickym pokrokem (Oleksiewicz, 2022, str. 61-64).

1.8 Tonzilofaryngitida
Akutni faryngitida, znama také jako tonzilofaryngitida, je zanétlivé onemocnéni, které
postihuje sliznici hrdla a lymfatickou tkan patrovych mandli. Toto onemocnéni je bézné
a spravna diagnoza a lécba jsou velmi dilezité.

Nejcastéji tonzilofaryngitidu zplisobuji viry, jako jsou rhinoviry (35 %), virus chiipky
(30 %), RSV a paragripa virus. Mezi dalsi patii koronaviry, adenoviry, EBV, Coxsackie a herpes
simplex. Bakterie zpisobuji 15-30 % akutnich faryngitid a tonzilitid u déti a 5-10 %

u dospélych. Nejbeznéjsi bakterii je Streptococcus pyogenes (skupina A). Prilezitostné se
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mohou podilet také streptokoky skupiny G a C, Neisseria gonorrhoeae, Mycoplasma
pneumoniae, Chlamydia pneumoniae, Corynebacterium diphtheriae, Arcanobacterium
hemolyticum a anaerobni bakterie (Osiejewska et al., 2022, str. 874).

S. pyogenes se nejcastéji vyskytuje v zim¢€ a na zacatku jara. Nejcastéji se nakazi deéti
ve véku 5 az 15 let. Bakterie se pfenaseji pfimym kontaktem, a to i od osob, které jsou nositeli
S. pyogenes. Streptokokové infekce skupiny A mohou mit epidemicky charakter. Inkubace
patogenu trva od 12 hodin aZ do 4 dnl. Pfi domacim kontaktu je riziko infekce 25 %, témét
polovina bude mit symptomy a zbytek osob v kontaktu. (Osiejewska et al., 2022, str. 874-875)

Fyzikalni vySetieni neposkytuje relevantni informace pro dal$i postup. Zmeény
na sliznici hltanu, jako je otok a zarudnuti, se zdaji byt podobné u bakterialni i virové etiologie.
Hlavnim cilem diagnostiky je posoudit pravdépodobnost bakterialni infekce a zavést
odpovidajici 1é€bu. Z tohoto diivodu byly vyvinuty tfi Skdly: Centorova/Mclsaacova Skala
a Skaly Walshova a Breeseova. Bézné se v 1ékarské praxi pouziva predevs§im prvni skala, jejiz
skore urcuje dalsi postup, nebot’ posuzuje pravdépodobnost bakterialni infekce (Osiejewska et
al., 2022, str. 875).

Zejména u vysoce rizikovych pacienti, se doporucuje provést rychly stérovy test v misté
oSetfeni. Moderni stérové sady maji citlivost a specificitu srovnatelnou se standardnim
laboratornim testem. V ptipadech, kdy ptiznaky ptetrvavaji i ptes negativni test, mohou lékati
test zopakovat nebo pouzit konvenc¢ni kultivaci z krku se standardnim laboratornim vySetfenim.
Naznacuje-li pocatecni skorovani nekomplikovanou tonzilitidu a stav pacienta se zhorSuje,
mélo by se po 3 dnech zvazit pitehodnoceni (Guntinas-lichius et al., 2023, str. 4).

Dalsi moznosti je zahdjit symptomatickou léCbu, napiiklad vhodnou davkou rychle
pusobiciho paracetamolu pifimo v misté oSetfeni. Pokud nedojde ke zlepseni do 15-30 minut,

provede se rychly stérovy test (Guntinas-lichius et al., 2023, str. 4).
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2 Prakticka cast

Prakticka Cast této prace se zaméfuje na vyuziti metod strojového uceni pii diagnostice
streptokokalni tonzilofaryngitidy. Cilem této Casti je tedy vytvoreni modelu vyuzivajiciho
strojové uceni pro uréovani pfitomnosti tonzildrnich exudatt v krku. Na zéklad¢ vysledki
modelu Ize vyplnit pediatricky skorovaci algoritmus Mclsaac, s jehoz pomoci Ize urcit miru

rizika pfitomnosti tonzilofaryngitidy.

2.1 Data
Pro praktickou cast této prace bylo vyuzito vetejné ptistupnych dat z platformy Kaggle.

Kaggle je platforma pro soutéze v datové véde¢ a strojovém uceni a soucasn¢ komunita
nadSenct pro tyto obory. Byla zalozena v roce 2010 a v roce 2017 se stala soucasti portfolia
spolecnosti Google.

Nabizi prostiedi pro spolupraci, kde mohou uzivatelé vyhleddvat a zvetejiiovat datové
sety, vytvaret modely pomoci webovych nastroji datové védy a Ucastnit se soutézi v feSeni
realnych problémi.

Soutéze na portalu Kaggle se vénuji vyvoji modelt strojového uc¢eni pro konkrétni tlohy,
jako je pedpovidani odlivu zédkaznik nebo identifikace objektd na obrazcich. Ugast v téchto
soutéZich umoznuje uzivatelim uplatnit své dovednosti, naucit se nové techniky a piipadné
vyhrat ceny.

Kromé soutézi poskytuje Kaggle také vzdélavaci zdroje, vyukové programy a datové sety
pro vyuku datové védy a novych konceptti strojového uceni. Uzivatelé mohou vyuzivat datové
sety, analyzovat trendy a ziskavat poznatky pomoci néstroji, jako jsou zapisniky Jupyter.

Kaggle také podporuje spolupraci mezi uZivateli prostfednictvim funkci, jako jsou jadra
a diskusni fora, kde mohou uzivatelé sdilet programatorské postupy, analyzy, spolupracovat na
projektech a klast otazky.

Pracovni nasténka platformy umoziuje spolecnostem zvetejnovat nabidky prace v oblasti
datové veédy a uzivatelé mohou zvysit svou viditelnost pro potencialni zaméstnavatele tcasti
v soutézich a ptispivanim do komunity (Shukla, 2024).

Jako vstupni data této prace byl pouzit vefejny datovy set snimk z platformy Kaggle,
ve kterém figurovaly dvé rozliSené slozky, a to snimky zdravého faryngu a snimky faryngitidy.
Slozka snimkt zdravého faryngu obsahovala 195 snimkd a slozka faryngitidy obsahovala
134 snimki. Vzhledem k vypocetnimu vykonu soustavy, na které byl model tvofen a nutnosti
eliminovat z dat lokalni extrémy (v tomto piipadé velmi nevhodny thel zébéru a piesviceni

snimku), bylo pro vyuku modelu ze slozky zdravého faryngu vybrano 23 snimku a ze slozky
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faryngitidy 20 snimkt. Model byl nasledn¢ testovan sadou 8 snimkd, kterd se skladala ze

4 snimkt zdravého faryngu a 4 snimku faryngitidy.

2.2 Orange

Pro zpracovani modelu, byl vybran software Orange. Orange je open-source software vyvijen
na University of Ljubljana na Faculty of Computer and Information Science ve Slovinsku,
konkrétné v laboratofi bioinformatiky pod vedenim vyzkumné skupiny Biolab. Je distribuovan
pod licenci General Public License, coz umoziuje jeho volné §ifeni a upravy. Tento software je
uréeny pro pedagogické ucely a vyzkum. Slouzi jako vizudlni programovaci jazyk pro data
mining a interaktivni analyzu. UZivatelé pracuji v grafickém prostiedi, kde jednotlivé kroky
jsou reprezentovany uzly (widgety) postupu zpracovani nazyvané workflow. Orange nabizi
Sirokou Skalu ndvodu jak pro zacateCniky, tak pro pokrocilé uzivatele. Instalace softwaru je
zdarma dostupna na jejich webovych strankach a uzivatelé mohou vyuzivat také oficidlni
manudl a kratké ndvody na YouTube. Tyto zdroje jsou nejenom uzite¢né pro sezndmeni se
s programem, ale také poskytuji podrobné informace o jeho funkcich a moznostech (DobeSova,

2022, str. 8).

2.3 Model UI

Cilem této casti je navrhnout model, ktery by mél feSit rozpozndvani ptitomnosti
tonzilofaryngitidy na zékladé snimkua faryngu. Model by tedy mél byt schopen rozlisit mezi
napadenym a zdravym faryngem. Vysledek vyhodnoceni lze posléze dosadit do vySe
zminéného algoritmu pro urovani pravdépodobnosti vyskytu tonzilofaryngitidy nazvaného

Mclsaac skore.

2.4 Predzpracovani dat

Jako vstupni data byla pouZzita sada snimkl, ve které figurovaly dvé rozliSené slozky,
a to snimky zdravého faryngu a snimky tonzilofaryngitidy. Slozka snimkii zdravého faryngu
obsahovala 195 snimka a slozka tonzilofaryngitidy obsahovala 134 snimkti. Pro omezené
mnozstvi vypocetniho vykonu zafizeni, a nutnosti odstranit lokalni extrémy (snimky zcela
se vymykajici vétsin€ z hlediska ptesviceni snimku, nebo zcela nevhodného tihlu foceni), na
kterém byl model tvofen, bylo ze slozky zdravého faryngu vybrano 23 snimkil a ze slozky
faryngitidy 20 snimk{. Model byl nasledné testovan sadou 8 snimki, kterd se skladala ze

4 snimkt zdravého faryngu a 4 snimku tonzilofaryngitidy.
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2.5 Vybér klasifika¢niho modelu

Pti vybéru vhodného modelu strojového uceni hraje roli nékolik faktorti jako napiiklad druh
problému, ktery chceme fesit, format kvalita a mnozstvi dat. Pro feSeni toho problému jsem
zvolil metodu strojového uceni bez dohledu, a to konkrétné model CN2 Rule. Algoritmus CN2
je klasifikaéni metoda vytvofena pro efektivni generovéani jednoduchych a srozumitelnych
pravidel ve tvaru "jestlize podminka, pak predpovéz tiidu", a to 1 v oblastech, které mohou

obsahovat Sum. Je tak vhodny pro analyzu snimk, které nejsou vzdy foceny ze stejného thlu

a se stejnym osveétlenim.

2.6 Navrh modelu v programu Orange
Na zacatku tvorby v Orange se zobrazi pradzdné platno, toto platno slouzi pro vizualizaci
programovani, na platno lze vkladat z nabidky umisténé na pravé strané platna widgety,

u kterych nadefinujeme potfebné parametry a posléze je navzajem propojujeme pro dosazeni

vysledku.
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Obrazek 1, Prazdné platno pri zapocnuti prace v Orange., Zdroj: Viastni zpracovani

Na platno byl nejprve umistén widget ,,Import Images*. Skrz n¢j 1ze nahrat slozku se
snimky rozdélenymi do podskupin ,,Phar* pro snimky faryngitidy a ,,no* pro snimky zdravého
hltanu. V ndvaznosti na widget ,,Import Images* byl na platno ptfidan widget ,,Image Viewer*

pomoci kterého lze snimky zobrazit.
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Obrazek 2, Viozeni widgetu "Import images" a zobrazeni snimku., Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro nésledujici krok byl zvolen widget ,,Image Embedding®. Tento widget po propojeni
s widgetem ,,Import Images™ bud’ odesle obrazky na vzdaleny server, kde jsou pfevedeny na
vektorové hodnoty a odeslany zpét do zafizeni, nebo tento proces probéhne piimo v programu
Orange, tuto posledni moZznost nabizi Embedder SueezNet. V této praci byl zvolen Embedder
VGG-19. VGG-19 je hlubokd ANN slozend z 19 vrstev vytvoiena Oxfordskou univerzitou,
ktera byla trénovana na vice nez 1000 0000 obrazku. Pro transparentnost byl k widgetu ,,Image
Embedding® pfipojen widget ,,Data Table®, ktery zobrazi data zpracovana Embedderem

v tabulce.
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Obrazek 3, Viozeni widgetu "Data table" pro zobrazeni numerickych dat., Zdroj: Vlastni zpracovani
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Obrazek 4, Tabulka s vystupnimi daty widgetu "Image Embedding"., Zdroj: Vlastni zpracovani

Po ptevedeni snimki do vektorovych hodnot, pfichazi na fadu widget strojového uceni
»CN2 Rule Induction®. CN2 Rule je algoritmus strojového uceni, popis jeho fungovani,
je uveden vyse.

Widget ,,CN2 Rule Induction nabizi nékolik volitelnych moZznosti jeho fungovani.
Pro tuto praci bylo zvoleno vychozi nastaveni, tedy v prvni ¢asti ,,Rule ordering* byla zvolena
moznost Ordred, kterd indukuje uspofadana pravidla — seznam rozhodnuti (zjisti podminky
a vytvofi pravidla pro pfifazeni do tfidy). V Casti ,,Covering algorithm* byla ponechdna
vychozi moznost ,,Exclusive®, jenZ zajisti, Ze zjiSténé pravidlo bude vyjmuto z dalSich
pfezkoumavani. V dalsi ¢asti ,,Rule search® vybereme heuristiku pro vyhodnoceni nalezené
hypotézy. Jako vychozi je zvolena mozZnost ,,Entropy* (mira nepfedvidatelnosti obsahu), v této
¢asti lze volit 1 v moZnosti ,,Beam width*, ktera si zapamatuje dosud nejlepsi nalezené pravidlo
a sleduje pevny pocet jeho moznych alternativ, zvolené ¢islo udava pocet sledovanych
alternativ. Nasledujici ¢ast pojmenovana ,,Rule filtering* se vénuje filtrovani vygenerovanych
pravidel, v této Casti volime v nejniz§im mnozstvi vygenerovanych pravidel (,,Minimum rule
coverage®), kde se opét vychdzelo z vychoziho nastaveni a byl zvolen pocet 1, a maximalni
délce pravidla, kdy nastavujeme maximalni po¢et kombinaci podminek. Pro tento model bylo
zvoleno 3. Posledni dvé volby ,,Default alpha (testovani vyznamnosti pro vyfazeni vétSiny

specializovanych pravidel s ohledem na pocatecni rozdéleni tiid) a ,,Parent alpha* (testovani
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vyznamnosti pro vytazeni nejspecializovanéjSich pravidel s ohledem na rozdé€leni nadifazené

ttidy).
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Obrazek 5, ViozZeni a nastaveni widgetu "CN2 Rule induction”., Zdroj: Viastni zpracovani

Pro zobrazeni pravidel vygenerovanych algoritmem CN2 slouzi widget ,,CN2 Rule

Viewer, ve kterém pro nasledujici kroky ozna¢ime fadek ,,TRUE®, ktery je nadfazenou

podminkou ze vSech indukovanych podminek.
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Obrazek 6, Vlozeni widgetu "CN2 Rule viewer" a tabulka zobrazujici soubor rozhodovacich pravidel., Zdroj:

Viastni zpracovani

Nyni pfejdeme ke schopnosti modelu vyhodnotit nové snimky v zavislosti na tom, co se

naucil na trénovacich. Do vstupni slozky, ktera obsahuje podslozky ,,Phar* a ,,no* vlozime dalsi
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slozku s testovacimi snimky snazvem , TEST®, kterd obsahuje 8 testovacich snimkii.
Po vlozeni snimkt se cely model znovu prepocitd a pracuje se tfemi kategoriemi. Cilem této
prace je, aby model ptrerozd¢lil testovaci snimky spravné, a to pouze do dvou kategorii ,,Phar

a ,,no", coz jak lze sledovat ve widgetu ,,CN2 Rule viewer* v fadku ,,TRUE* také ucinil.

.

Q it =+ CN2 Rule Viewer - Orange = [a] X
B Data File Edit View Window Help
D @ IF conditions THEN class  Distribution Probabilities [%] Quality Leng
2216822363138198853 "
o e ~ category=Phar  [16,0,0] 89:5:5 0895
File Datasets SQL Table
l@ 1 ~ categoy=no  10,0,19] 5:5:91 0909
D l ‘{1 m dg Image Viewer 2.2 ~ category=TEST  [0,7,0] 10:80:10 0800
3 n432007116100192070007 ~ category=no _[0,0,4] 14:14:71 0714
DaaTable PantData  Datalnfo Rank . D
E % 4 n1222203073740005493 ~ category=Phar __[3,0,0] 67:17:17 0667
category=Phar __[1,1,0]
B & DataTable —
Save Data E
B! )
Data — Images (|
. I ,bj B @ Import Images Image Embedding | &
mpler Columns. 9 () Compact view Restore oniginal order
]
el B i i =18l3.mE0n
B . H
Select b .
MergeData  Concatenate SV Y - unique CN2 Rule Induction 2
eee 000 E«
55
eoo J o
i — 22 CN2 Rule Viewer
Review rufes Induced from data.

CEEIMPANTE

Obrazek 7, Tabulka widgetu "CN2 Rule viewer" po viozeni testovaci sady snimkii., Zdroj: Viastni zpracovani

V nasledujicim kroku na platno umistime widget ,,Test and Score®, ktery testuje
algoritmy uceni. Tento widget provadi dvé véci. Jednak zobrazuje tabulku s riznymi mirami
vykonu klasifikatoru, jako je naptiklad ptesnost klasifikdtoru a jednak vypisuje hodnoceni,
ktera mohou byt pouzita dal§imi widgety pro analyzu vykonnosti modelu. Takovym widgetem
je ,,Confusion matrix®, ktery byl v této praci propojen pravé s widgetem ,,Test and Score®.
,»Confusion matrix“ (Matice zamé&ny) udava pocet nebo procento spravné uréenych predpovedi
modelu ku skutecnému piredem danému poctu. Vybér riznych prvkl lze prevést na vystup
a timto zpisobem pomoci widgetu ,,Image viewer* zobrazit spravné a Spatné zafazené snimky.
Pro to, aby tento testovaci komplex fungoval je tfeba k nému pfipojit jesté¢ jeden velmi
jednoduchy klasifika¢ni nastroj, ktery se pouziva ke klasifikaci obrazkii, timto nastrojem je

logaritmicka regrese, tu obsahuje widget s ndzvem ,,Logistic regression, jeji nastaveni mlize

byt ponechéano jako vychozi.
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Obrazek 8, Vlozeni widgetii "Test and Score", "Logistic Regeresion” a "Confusion Matrix", Zdroj: Vlastni

zpracovani

2.6.1 Vyhodnoceni modelu
Widget ,,Confusion matrix® ndm umoziuje zobrazit jakym zpisobem model snimky roztfidil

a zaroven nabizi mozZnost porovnat spravnost tfidéni viici vstupnim datiim. Widgetem ,,Image

viewer* mizeme vybrané kategorie snimkl zobrazit.
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Obrazek 9, Vvhodnoceni modelu ve widgetu "Confusion Matrix" a zobrazeni spravné urcenych snimkii zdravého
krku ve widgetu "Image Viewer"., Zdroj: Viastni zpracovani
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Model spravné prifadil vSechny 4 testovaci snimky zdravého krku ke skuping ,,no®.

A stejné spravné zatadil 4 snimky tonzilofaryngitidy do skupiny ,,Phar.
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Obrazek 10, Vyhodnoceni modelu ve widgetu "Confusion Matrix" a zobrazeni spravné urcenych snimkii

tonzilofaryngitidy ve widgetu "Image Viewer"., Zdroj: Vlastni zpracovani

Toto vyhodnoceni se muze stat soucasti algoritmu Mclsaac pro ureni zavaznosti

tonzilofaryngitidy a akutnosti 1€kaf'ské intervence, je-1i nutna.
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2.7 Mclsaac skore
Pro lepsi ptfedstavu byla zpracovana tabulka v programu Excel. Do této tabulky, kterd je

zobrazena na obrazku €. byl preveden rozhodovaci algoritmus Mclsaac. Na obrazku ¢.11 je
zobrazena tabulka s logickym vyrokem v horni ¢&asti, ktery zpracovava vypocet skore.
Vypocetni vzorec pro sloupec body zni:
=KDYZ(B2=1;1;0)+KDYZ(C2=1;1;0)+KDYZ(D2=1;1;0)+KDYZ(E2=0;1;0)+KDYZ(A(F2>
=3; F2<=14); 1; KDYZ(A(F2>15;F2<=44);0;-1)),

kdy pole A2 je cislo pacienta, pole B2 ptitomnost tonzildrnich exudatti, C2 zdufeni pfednich
miznich uzlin, D2 pfitomnost hore¢ky nad 38 °C, E2 pfitomnost kaSle a F2 zastupuje vék.
Sloupec skore je naformatovan takovym zpiisobem, aby se dle zdvaznosti zbarvil pole od zelené
(-1-1 bod) pfes zlutou (2 body), oranzovou (3 body) po ¢ervenou (4-5 bodi). Co jednotlivé

body znamenaji pro diagnostiku faryngitidy je objasnéno v tabulce ¢.2.

Tabulka 1, Tabulka skorovaciho systému Mclsaac., Zdroj: (Cohen & Shulman, 2024, str. 251)

Horecka >38 °C

Absence kasle

Zdufené predni kréni uzliny

Tonzilarni otok nebo exudat
Vek 3-14 let

Vek 15-44 let

VEk 45 a vice -1

S| | | e |
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G2 vii fr =KDYZ(B2=1;1;0}+KDYZ(C2=1;1;0+KDYZ(D2=1;1;0)* KDYZ(E2=0;1;0)+KDYZ|A(F2>=3; F2<=14); 1; KDYZ(A(F2>15;F2<=44);0;-1)) v

A B c D E [ G H | J K A
1 Cislo pacienta |Tcn5|lémi exudaty |Zdufeni miznich uzl\n|Hore€ka (nad 33“C)|Ka§e\ |\.’ék Body
2 1 1 0 1 0 20
3 2 0 1 0 1 30
4 3 1 1 1 0 10
5 4 0 0 0 1 48
6 5 1 0 0 0 2 2
7 6 0 1 0 1 5
] 7 1 1 1 1 45
9 8 0 0 0 0 8
10 9 1 1 0 1 55
11 10 1 0 0 0 15
12 1" 1 0 1 1 12 2|
13 12 1 1 1 0 16
14 13 1 1 1 1 57| 2|
15 14 0 1 0 1 83
16 15 0 1 0 0 26|
17 16 1 0 1 0 14
18 17 1 1 0 0 s 2]
19 18 1 0 0 1 74
20 19 1 1 0 1 84
21 20 0 1 1 1 41
22 21 0 1 0 0 19
23 22 1 0 0 1 1
— w.. . N . N . --E = .
Pipraven T8 Phstupnost: Dokument whoviie pofadakim H @ m - '] + 10w

Obrazek 11, Skorovaci systém Mclsaac prevedeny do elektronické podoby v programu Excel., Zdroj: Viastni
zpracovani

Tabulka 2, Vyhodnoceni skore Mclsaac., Zdroj: (Promyslova et al., 2013, str. 3)

Vyhodnoceni Mclsaac skore ‘

Pocet bodu GABHS riziko infekce, v % Taktika
0-1 5-10 % Neni tfeba dal$iho vySetieni a 1écby.

2-3 28-35 % Bakteriologicky rozbor stéru,
antimikrobialni 1écba v  pfipadé

pozitivniho vysledku.

>4 51-53 % Empirickd 1écba (v ptipadé pyretické
horecky, zavaznych celkovych stavii a
nedavného zacatku) nebo

mikrobiologické diagnostika.
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3 Diskuse

Tato prace splnila vytyCené cile. V jeji praktické ¢asti byl vytvoren fungujici model strojového
uceni pod dohledem, ktery je schopen na zakladé snimki, které vlastni Cinnosti prevadi
do vektorovych datovych vystuptl, které dale zpracovava, schopen spravné roztadit do kategorii
snimkii obsahujicich tonzilofaryngitidu a snimkl, které tonzilofaryngitidu neobsahuji.
Na zaklad¢ tohoto rozfazeni jsme schopni vyplnit skérovaci systém Mclsaac, ktery byl
pfedstaven v zavéru. Pomoci tohoto systému jsou Iékafi schopni zhodnotit pfibliznou
pravdépodobnost vyskytu akutni tonzilofaryngitidy u svych pacientt.

Prace nebyla tvotfena s vidinou pfimého vyuzivani modelu v ordinacich, tvorba modelu
ma poukazat na jednoduchost a G¢innost implementace prvkii umélé inteligence v kterékoliv
¢asti zdravotnictvi, kde se pracuje s daty. Tento konkrétni model spole¢né s Mclsaac
skorovacim systémem prevedenym do elektronické formy, tak jako uvadi prace napf.
v programu Excel, by mohl byt vloZen na internetové stranky nemocni¢nich zatizeni a poskytl
by tak ndstroj orienta¢niho vySetfeni naptiklad pro matky déti, které by pojaly podezieni,
ze jejich dité trpi tonzilofaryngitidou. Pokud by po nahrani snimku krku ditéte do programu
a vyplnéni tabulky Mclsaac v elektronické podobé¢ systém vypocetl hodnotu skore vyssi nez 2,
vznikla by jasnd indikace k tomu, aby dit¢ navstivilo svého pediatra, ktery by provedl dalsi
vySetfeni. V pfipadé, Ze by skorovaci systém Mclsaac vyhodnotil skére nizsi nez jedna, tato
indikace by nevznikla. Pro matku ditéte by to znamenalo cennou informaci pro ucinéni
rozhodnuti, zda dité pfivést do ordinace pediatra, kdy zejména v obdobich zvySené¢ho vyskytu

sezonnich onemocnéni, miiZe byt toto prostredi pro dité¢ znacné rizikovym.
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4 Limitace

Hlavni limitaci strojového uceni jsou data obecné, na efektivitu modelu ma vyznamny vliv
predevsim jejich kvalita, mnoZzstvi a mnozstvi extrémnich hodnot v nich obsazenych. Nejinak
tomu bylo i pii tvorbé této prace. Pro vytvoteni dokonale fungujiciho modelu by bylo tieba
zpracovat tisice snimkid riznych typt faryngitid, tak, aby byl vyhodnocovaci systém
co nejkomplexnéjsi, s tim souvisi dalsi limitace, ktera tkvi v mnozstvi vypocetniho vykonu. Pro
zpracovani tisicti snimkt by bylo tieba vyuzivat mnohem vykonnéjsi vypocetni soustavu, nez
jaka byla pouzita v ptipad¢ této prace. Pro tuto praci byl pouzit laptop Lenovo Ideapad 330-15
IKB s procesorem Intel(R) Core (TM) 15-8250U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz a nainstalovanou
paméti RAM 8 GB. Tato soustava pro tento typ prace dostacovala. Pokud by mél byt tento
systém vyuzivan jako soucast klinického rozhodovani, bylo by nutné ho trénovat na vétSim
mnozstvi dat a vytvoftit dalsi submodely pro zpracovani vysledkl klinickych testt, v takovém

ptipadé by model mohl byt plnohodnotnym néstrojem pro pomoc v klinické praxi.
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5 Zavér

Umél4 inteligence je téma, které se zcela jisté propise do zivotl kazdého z nas. Pravdépodobné
bude piibyvat ¢im dal komplexnéjSich systémt, které ve znané mife nahradi ¢ast naSich
¢innosti. V honbé za AGI ale vyvstavd velké mnozstvi etickych a pravnich dilemat, jako
naptiklad otdzka odpoveédnosti za jeji jednani a schopnost jeji jednani pochopit. Vlady vsech
zemi jesté dlouha cesta pro to, aby mohla byt UI skutec¢né plnohodnotnou soucasti nasich zivoti
a nepiedstavovala riziko.

Tato prace tedy usiluje o to ukazat strojové uceni v jeho transparentni a pochopitelné
podobé za pomoci velmi intuitivné zpracovaného softwaru Orange, ktery je svymi moznostmi
a jednoduchosti naprosto unikétni, na problematice zcela béZzného onemocnéni. Tato prace tak
splnila v§echny cile, které si v ivodu kladla a vytvoftila jednoduchy, funkéni klasifikacni model
s potencialem vyuziti v nemocni¢nim prostiedi.

Podobné komplexné¢jsi modely, by mohly v ramci tfidéni, komunikace a administrativy
usnadnit praci tisicim zdravotniki tak, aby mohli svédomité a plnohodnotné plnit své dilezité

zivotni posléni, starat se o blaho vSech nemocnych a potiebnych.
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