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ABSTRAKT

Metody pro odhad vyvoje novych a inovativnich technologii

Diplomovéa prace se zabyva studiem metod pro odhad vyvoje novych a inovativnich
technologii. Clem préce je vytvoreni metodiky pro odhadovani vyvoje umélé inteligence
ve zdravotnictvi a aplikace této metodiky. Je provedena analyza metod pouzivanych pro
odhad vyvoje novych a inovativnich technologii, jsou zjistény jejich vyhody, nevyhody a
limitace. Déle je provedena analyza technologii um¢lé inteligence, na kterou navazuje
obsahla reSersni studie zabyvajici se vyuZzitim strojového uceni a expertnich systémil ve
zdravotnictvi. Ziskané informace jsou analyzovany a zasazeny do souvislosti s vyvojem
umélé inteligence ve zdravotnictvi. Je vytvorena metodika pro odhad vyvoje umélé
inteligence a jinych inovativnich technologii spojenim technik Horizon scanning, Delphi

metody a Trend impact analyzy.
Klicova slova

odhad inovativnich technologii, foresight, uméla inteligence, zdravotnictvi



ABSTRACT

Methods for estimating the future impact of emerging and innovative
technologies

This thesis focuses on forecasting development of innovative and disruptive technologies.
The goal of our work is to create a methodology for creating a foresight of artificial in-
telligence in healthcare and using this methodology afterward. Firstly, we do an analysis
of used methods for the foresight of disruptive technologies, asses their advantages, disa-
dvantages, and limitations. Secondly, we analyze artificial intelligence technologies with
following extensive literature review investigating machine learning and expert systems
used in the healthcare industry. The gathered information is put into the context of artifi-
cial intelligence and related methods in healthcare. We present a new methodology for
estimating the future impact of emerging and innovative technologies by a combination

of the Horizon scanning, Delphi method and Trend Impact Analysis.

Keywords

estimating of inovative technologies, foresight, artificial intelligence, healthcare
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Uvod

Soucasna doba je charakterizovana pojmy jako inovace, zména, vyvoj ¢i nejistota. V
takovém prostfedi musi byt nutné kladen diraz na provadéni co mozna nejlepSich
rozhodnuti. Jednou z moznosti, jak toho dosdhnout je aplikovat nckteré z mnoha
existujicich metod pro odhad budouciho vyvoje a na jejich podkladé uskutecnovat
planovani, pfizptisobovat politiku, sméfovat vyzkum a mnoho dalsiho. Tento proces
zaroven uci organizace jak byt pfipravenéjsi, flexibilngj$i a otevienéj$i. Formulace
predpovédi a tvorba scénait je také skveélym zplsobem, jak stimulovat strategické
mysleni a zlepSovat rozhodovaci procesy. Samotna tendence piedpovidat budoucnost
neni nova. Co se méni je naléhavost a nevyhnutelnost této ¢innosti, ve snaze udrzet krok

s prekotnym vyvojem v mnoha oblastech technologického vyvoje.

Zdravotnictvi je nepochybné jedno z nejintenzivnéji se rozvijejicich odvétvi. Protoze
se jedna o oblast, do které se promitaji nejen ekonomické zdjmy vyrobci a ostatnich
zainteresovanych stran, ale také zajmy socidlni a spolecenské, je potieba Cinit

opodstatnéna a v€asna rozhodnuti o to naléhavé;jsi.

Tato prace se zabyva studiem vybranych metod pro odhad budouciho vyvoje novych
a inovativnich technologii. Cilem prace je analyzovat pouzivané metody, zhodnotit jejich
vyhody a nevyhody, vlastnosti a vyuziti. Na zéklad¢ tohoto teoretického podkladu je
navrzena vhodna metodika pro zmapovani a odhad vyvoje ve vybrané technologické

oblasti.

Oblast umélé inteligence, kterd je nepochybné jednim z vad¢ich technologickych
sméril dnesni doby i1 budoucich desetileti, byla zvolena jako predmét pro navrzeni postupu
zmapovani a odhadovani vyvoje. Jedna se o oblast multioborovou, spojenou s vysokou
meérou odhadd a nejistot, ktera se ve zdravotnictvi vétSinou vyskytuje v ramci vyvoje.
Cilem je aplikovat na tuto oblast vhodnou metodu nebo jejich kombinaci a za pfispéni
expertniho nazoru dojit k zajimavym poznatkiim o souc¢asném i budoucim vyvoji umélé
inteligence ve zdravotnictvi. Vystupem prace bude navrzeny postup odhadu budouciho

vyvoje a jeho aplikace, z toho vychézejici zavéry a doporuceni pro dalsi hodnoceni.
Potfebné kroky pro splnéni cile jsou nésledujici:
e analyza vhodnych metod nebo jejich kombinaci,
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e analyza technologii (oblasti),
e reSerSe studii k témto vybranym technologiim,
e navrh metodiky pro odhad vyvoje Ul ve zdravotnictvi,

Ackoliv forecasting a s nim spojené procesy nepiinaseji tak konkrétni vysledky, jako
jsme zvykli u jinych analytickych metod, mohou snahy o pfedvidani budouciho vyvoje a
mapovani novych technologii pfispét teorii i praxi. Forecasting napomaha identifikaci
problémi, umoziuje jejich priorizaci a poskytuje ndvrhy feSeni. Tyto metody mohou

produkovat relevantni teoreticky prazkum.
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1 Teoretické zaklady prace

Nasledujici stranky jsou vénovany tvodu do problematiky odhadovéani budouciho
vyvoje technologii a inovaci. Soucasné je zde zpracovan potiebny teoreticky tvod do

oblasti umélé inteligence.

Existuje Siroké spektrum nejriznéjsich metod a pfistupti, diky nimz jsme schopni v
rizném rozsahu a s riznou spolehlivosti nahlizet do mozné budoucnosti. Jedna se nejen
o zajimavy, ale v dnesni dob¢ pro mnohé organizace a skupiny nutny ptistup, bez kterého

by nebylo mozné udrzet tempo s prudce se ménicim a vyvijejicim prostiedim.

Teoreticka cast prace se vénuje aktivnimu piistupu k odhadovani vyvoje v ramci
svéta a Ceské republiky. Pfiblizeny jsou Gtyfi vybrané metody, které maji v dané

problematice silné zastoupeni.

Kromé zékladnich teoretickych poznatkl jsou zde v souvislosti se zaméfenim prace
uvedeny ptiklady vyuziti umélé inteligence v oboru zdravotnictvi v Ceské republice a ve

svéte.

1.1 Odhad budouciho vyveoje a pouzivané metody

S rapidné¢ se rozSifujicimi moznostmi modernich technologii a soucasné
narlstajicimi z4jmy a potiebami zajmovych skupin, je pozornost sméfovana stale vice do
budoucnosti. Jen diky tomu je mozno pruzné€ reagovat na zmény a Cinit dlouhodobé

vyhodna rozhodnuti.

Pokud méme hovofit o budoucim vyvoji, je nutné uvést pojem ,,Foresight*. Tento
termin byl dlouho chapén jako ptipravenost fesit dlouhodobé problémy. V 90. letech se
zacal vyskytovat pojem ,,Technology Foresight”, kdyz se evropské i dal§i zem¢ zacaly
konfrontovat s problematikou vyvoje védy, technologii a inovaci. Nyni tento vyraz
chépeme jako soubor nejriiznéjsich programi, zabyvajicich se vyzkumem, odhadovanim

a planovanim technologického vyvoje [1].

Nejprve byl ,,Foresight* nastrojem zejména vlad a vladnich organizaci. Postupné se
systematické zkoumani mozného vyvoje zacalo rozsifovat i do ostatnich sektorti, mimo
jiné také do oblasti zdravotnictvi. V této souvislosti zacaly vznikat tzv. ,,Horizon
Scanning Systems* (HSS). Zde nechdpeme Horizon scanning jako konkrétni metodu
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(nebo skupinu metod), jak je pojednavano nize. Obecné je cilem HSS sbirat informace a

pomahat kontrolovat a racionalizovat adaptovani novych technologii [2].

1.1.1 Stav problematiky ve svété

Vétsina Horizon Scanning systeml je soucasti celku The European Information
Network on New and Changing Health Technologies — EuroScan, ktery reprezentuje
agentury v Kanad¢, Dansku, Francii, Izraeli, Norsku, Spanélsku, Svédsku, Svycarsku,
Nizozemsku, Rusku, Italii, Némecku, Australii, Novém Zélandu, Brazilii a Spojeném

kralovstvi.

V Anglii bylo v roce 1998 ztizeno The National Horizon Scanning Centre (NHSC),
maléd skupina specialistii financovand Ministerstvem zdravotnictvi. NHSC se zabyva
rutinnim skenovanim dostupnych zdroji ve snaze identifikovat nové technologie. Provadi

rovnéz specializované programy a studie v této souvislosti [3].

Australie a Novy Zéland maji roku 2003 velmi zajimavou sit’ Australia and New
Zealand Horizon Scanning Network (ANZHSN), ktera byla vytvofena pod zéstitou
nc¢kolika ministerstev. Role této site je sledovat technologicky vyvoj v oblasti

zdravotnictvi a na zaklad¢ néj poskytovat v€asna doporuceni [4].

Organizace se vénuji nejriznéjs$im formam sledovani vyvoje technologii, pro ptiklad
zde uvedu studii z roku 2003, ve které byly sledovany agentury vyuzivajici k metodé
Horizon Scanning Internet [2]. Vysledkem studie byl seznam agentur, které vyuzivaji k
systematickému hledani informaci internet, rdmec skenovanych studii, frekvence

skenovani a dalsi souvisejici informace.

Seznam téchto organizaci je uveden v tabulce ¢. 1 na nésledujici stran¢. Tabulka 2

obsahuje informace o oblastech vyhledavani.
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Tabulka 1. Organizace vyuzivajici v HSS Internet k identifikovani novych zdravotnickych technologii;
Zdroj:[2]

HSS Akronym Zemé

Australian Safety and Efficacy Register of New Interventional ASERNIP-S  Australie

Procedures-Surgical

Canadian Emerging Technology Assessment Program at the CETAP Kanada
Canadian Coordinating Office for Health Technology Assessment
(CCOHTA)

Danish Centre for Evaluation and Health Technology Assessment DACEHTA  Dansko

Programa de Evaluacion de Tecnologi’as Emergentes at the Servicio  SorTek Spanélsko

de Evaluacion de Tecnologi as Sanitarias (OSTEBA)

Federal Social Insurance Office of Switzerland FSIOS Svycarsko

National Horizon Scanning Centre NHSC Spojené
kralovstvi

University HealthSystem Consortium UHC USA

Tabulka 2. Oblasti vyhledavani v HSS vyuZivajicich Internet k identifikovani novych zdravotnickych
technologii Zdroj:[2]

Oblast Agentury
skenovani

CETAP NHSC DACEHTA SorTek FSIOS ASERNIP- UHC

S
Druh Zdrav. Zdrav. Zdrav. Zdrav. Zdrav. Zdrav. Zdrav.
technologie pfistroje,  prfistroje,  prfistroje,  pfistrojea pfistroje,  pfistrojea pfistroje,
procesy, procesy, procesy, procesy procesy, procesy procesy,
Iéky léky léky léky léky
Specializa- Vse Vse Onkologie Vse Vse Chirurgie  Vse
ce
Riizné Ne Ne Ne Ano - Ne Ano
stranky pro
rizné typy
technologii

,Foresight a rizné dil¢i ¢innosti v odhadovani vyvoje technologii jsou pfedmétem
fady komer¢nich i nekomer¢nich agentur, organizaci, védeckych skupin atd. Planovani,

tvorba scénard, strategii a mnohé dalsi ¢innosti jsou dnes jiz jejich béznou soucasti.
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1.1.2 Stav problematiky v Ceské republice

Ceska republika nema ustanovenu zaddnou oficidlni organizaci ¢i skupinu, ktera by se

vénovala odhalovéani novych technologii na poli zdravotnictvi a jejich vyvoji.

V roce 2012 wvznikla v rdmci ,Realizace Regiondlni inovacni strategie
Kralovehradeckého kraje* studie s ndzvem ,,Technologicky foresight Sesti progresivnich
odvétvi Kralovehradeckého kraje v oblasti vyzkumu, vyvoje a inovaci®. Tato studie mimo
jiné obsahuje kapitolu , Biomedicina®, ve které je provedena analyza sektoru v CR a kraji.
Studie se zde zamétuje na farmaceuticky primysl a komentuje vyzkum a vyvoj v tomto

odvétvi, zaméstnanost a souvisejici trendy [5].

V oblasti technologického vyvoje a inovaci se v Ceské republice vyznamné angazuje
Technologické centrum Akademie véd Ceské republiky. V ramci Oddéleni strategickych
studii, které je pfednim narodnim vyzkumnym pracovistém pro oblast fizeni a politiky
vyzkumu ptipravuje vyhledové studie, projekty a publikace, které se tykaji vyvoje novych
technologii a slouzi pro formulaci politik a strategii [6]. Tyto informace jsou prehledné
zpracovavany v knihach, brozurach a clancich a jsou dostupnym a cennym zdrojem
znalosti pro podniky i vefejnou spravu. Naptiklad publikace s ndzvem ,,Foresight —
nastroj vetejné spravy* dostupna od ledna 2017 vysvétluje jak poznat nové trendy a
udalosti, které budou ovliviiovat budouci vyvoj, poskytuje rady a doporuceni pro oblast
vetejnych sluzeb a vysvétluje jaké existuji metody foresightu a k ¢emu je vyuzit
(konkrétné popisuje Horizon Scanning, Analyzu klicovych dopadii, Delphi metodu,

Tvorbu scénéiti a Tvorbu cestovnich map) [6].
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1.2 Priklady pouziti metod odhadu budouciho vyvoje

Horizon scanning

Horizon scanning je pojem sdruzujici fadu metod a jejich kombinaci za Gcelem
dikladného prozkoumévani, shromazd’ovani a vyhodnocovani informaci, s cilem

informovat o0 mozném vyvoji v urcité oblasti.

UK Department for Enviroment, Food and Rural Affairs (Defra) definuje horizon

scanning jako [7]:

ystematické  zkoumadni  potencialnich  hrozeb,  prileZitosti a
pravdépodobného budouciho vyvoje, které jsou na hranici soucasného

mysleni a planovani.*

Horizon scanning umoznuje zkoumat nové a neocekavané otazky, stejné tak jako

ptetrvavajici problémy a trendy.

At uz tento proces probihd kontinudlné nebo periodicky, a objektem zdjmu je
konkrétni technologie nebo SirSi okruh problematiky, vzdy jde o objektivni hodnoceni
stavu a moznych pfinosit predvidatelného technologického vyvoje, zalozené na
soucasném vyzkumu a diikazech [8]. Rzné moZnosti této metody a oblasti jejiho vyuziti

jsou priblizeny pomoci vybranych studii.
Horizon scanning for Remote Patient Monitoring (RPM) Technology [8]

V roce 2003 byl pod vedenim Monash University Centre for Biomedical Engineering
proveden na zadost australského Victorian Department of Health projekt, zabyvajici se
vzdalenym monitorovanim pacienta. Cilem projektu bylo posoudit technologie v této
oblasti a identifikovat moZnosti jejich aplikace v souvislosti s doméci péci o pacienty

trpici chronickou obstrukéni plicni nemoci a selhdnim srdce.

Metodologie tohoto vyzkumu velmi dobfe ilustruje, z jakych jednotlivych soucasti

se horizon scanning muze skladat a jakou na sebe tyto soucasti maji ndvaznost.

Nejprve byla provedena systematicka literarni reSerSe, pro kterou byla zvolena
specifickd kombinace vyhledavacich terminti a urCeny literdrni zdroje, které budou

pouzity. Vysledky vyhledavani byly pozdéji zdrojem zpracovavanych informaci.

V dal$im kroku studie byly zhodnoceny zajmy zainteresovanych stran (stakeholders),
které rozsitily spektrum potfebnych informaci. Nasledoval workshop s vybranymi
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ucastniky z fad 1ékart, pacientli a dalSich osob. Cilem této faze bylo nasbirat informace
o potiebach, zkuSenostech a problémech v souvislosti s problematikou vzdaleného
monitorovani pacienta, a to ze strany uzivatelti. Na to navézalo dalsi kolo prizkumu s

vybranymi experty a stakeholders, kteti poskytli odborné rady a mozné perspektivy.

V nasledujici fazi byly vyhledavany jiz dostupné komerc¢ni technologie, a to nejen
v ramci Australie, ale celosvétove. Pak nasledovala analyza dostupné literatury, ktera byla
rozdélena do kategorii podle toho, v jaké fazi vyvoje se technologie pravé nachazi
(napiiklad faze vyzkumu, prototyp, klinicka studie atd.). Uelem tohoto kroku bylo
zmapovat v jakych fazich se technologie vzdaleného monitorovani pacienta prave

nachdazeji a tudiz zhodnotit troven vyvoje a dostupnosti.

V konecné fazi byla zformulovéna zprava, kterd obsahovala celkové zhodnoceni
literatury a vysledkii konzultaénich procest, formulovala mozné modely zdravotni péce,
zahrnujici tyto technologie a poskytovala doporuceni jejich nejlepsiho praktického
vyuziti.

New and emerging technologies for the treatment of inherited retinal diseases: a

horizon scanning rewiew [7]

Tato studie slouzi k identifikovani novych a vyvijejicich se technologii, které mayji
potencial zpomalit nebo zastavit progresi a/nebo zabranit ztraté zraku u osob s dédicnym
onemocnénim sitnice (IRD). Studie probihala mezi listopadem 2013 a lednem 2014.
Metoda zahrnovala kombinaci online vyhledavani podle piedem definovanych
vyhledavacich terminl, nazory expertii a pacientl. Jelikoz je pro nové vznikajici
technologie typicky nedostatek vetejn¢ dostupnych informaci, do studie byli zahrnuti i
vyvojafi a vyrobci téchto technologii (pfimo védecké instituce ¢i developeti). Timto
zptisobem bylo identifikovano 29 potencidlnich technologii. Z toho 9 bylo genovych
terapii, 10 zdravotnickych pfistroji, 5 farmakologickych €inidel a 5 bunéénych terapii.
Dalsich 11 technologii bylo identifikovano ve velmi brzkém stadii vyvoje a byly zahrnuty

do finalniho vybéru, aby pomohly utvofit komplexni obraz vyvoje na obzoru.

Ke spolupraci byli vyzvani také odbornici, ktefi ve vyzkumu ptisobili jako poradci.
Byli pozadani, aby poskytli informace o novych technologiich ze zkoumané oblasti, které
jsou jim znamy a komentéfe k t€ém nové nalezenym. Zaméfovali se na: miru inovace,
potencialni dopad, pfijatelnost, momentalni dostupnost. Zorganizovany byly také dvé

skupinové diskuze s pacienty a ostatnimi zajmovymi skupinami.
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Vysledkem byl seznam 29 technologii s potencidlem pozastavit ¢i zpomalit vyvoj
onemocnéni nebo zvratit poskozeni zraku. Zjistilo se, ze zna¢na Cast technologii je
vyvijena komercnimi spolecnostmi ve spolupraci s vyzkumnymi skupinami univerzit
nebo védeckych instituci. VéEtSina relevantnich technologii je nyni ve fazi klinickych
zkousek. Mnoh¢ z téchto metod jsou invazivni, zahrnujici aplikaci subretinalnich injekci,

implantat apod.

Delphi metoda

Delphi metoda byla vyvinuta v 50. letech 20. stoleti jako nastroj pro ziskani co
nejspolehlivéjsiho konsenzu skupiny expertli. Technika spoc¢iva ve shromézdéni expertl
z riznych oblasti odbornosti, ktefi se soustfedi na spolecné téma, sdileji nazory az do
okamziku dosazZeni nejlepsiho mozného souhlasu, na zaklad¢ jehoz je vytvotfen spolecny
mozny scénar.

Existuje né€kolik variant této metody, ale zakladem je vzdy anonymizovana
kontrolovana debata, probihajici zpravidla v nékolika kolech, pfi¢emz kazdé kolo je
vyhodnoceno a jeho vysledky jsou poskytnuty expertim, kteti na jejich podkladé mohou

v dal$im kole modifikovat své odpovédi. Postup se opakuje do té doby, nez je dosazeno

pozadované shody.
V souvislosti s odhadem a planovanim budoucich udalosti ji Glenn [9] pfisuzuje tfi
nejcastéjsi zpisoby vyuziti:
e predvidani budouciho vyvoje v daném casovém horizontu,
e predvidani toho, zZe nastane urcitd udalost a s tim spojend doporuceni,

e hledani zpiisobt, jak docilit nebo naopak vyhnout se mozné budouci situaci,

Vystupy Delphi metody mohou mit rtizné formy a ackoliv metoda vétSinou neptinasi
zarucené jistoty, mize na zéklad¢ zkuSenosti, mySlenkovych modeli a ocekdvani

zapojenych expertil navrhnout hodnovérné scénaie a ptiradit jim pravdépodobnosti[10].
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Delphi method to explore future scenario possibilities on technology and Human

Computer Interaction (HCI) [11]

Cilem této studie je porozumét moznostem budouciho technologického vyvoje v
oblasti interakce Cloveka s pocitacem (HCI) v horizontu nadchéazejicich 5 — 10 let.
Ustiedni myglenka je takova, Ze interakce, které uzivatelé zazivaji dnes, buduji zaklady
myslenkového modelu a ofekavanych inovaci v budoucnosti. Studie je zaloZend na
Delphi metod¢, které se zcastnilo 10 odbornikii z 5 rtiznych mést (Los Angeles,
Amsterdam, Sao Paulo, Lisbon, Rio de Janeiro). VSichni specialist¢ byli z oblasti

spojenych s modernimi technologiemi a jejich interakcei s clovékem.

Prazkum byl provadén pomoci e-maild. VSechna data (at’ uz se jednalo o zadani nebo
odpovédi expertl) byla vzdy pieloZzena, aby byla dostupnd jak v anglicting, tak
portugalstiné a predeslo se tak Spatné interpretaci vlivem nedokonalého porozuméni

jazyku. Kazdému expertu byl pfitazen Ciselny kod, takze cely proces zlstal anonymni.
Postup prace by bylo mozno rozdélit do ¢tyt fazi:

1) V prvni fazi byl formulovan dotaznik, a to s dirazem na jasné a objektivné kladené

otazky. Tento dotaznik byl zodpovézen vSemi experty a odevzdan.

2) Ve druhé fazi byly vSechny odpovédi pielozeny do obou jazykil a uspotadany do
jednoho dokumentu. V tomto okamziku dostal kazdy expert k piecteni vSechny
odpovédi, s moznosti komentovat, ptidat nové informace, souhlasit nebo nesouhlasit

s jakoukoliv ¢asti.

3) Ve treti fazi se vSechny odpovédi opét slouci do jednoho dokumentu a cely proces se

opakuje ve druhém kole expertni analyzy.

4) Ve ctvrté fazi jsou vSechny odpovédi sesbirany a analyzovany. Findlni dokument
slouzi k ptipravé scénarfe. V tomto piipadé byl scénai rozdélen na Sest ¢asti podle
kategorii otazek pokladanych v dotazniku. Tento finalni scénét byl opét zaslan vSem

expertim jako zavérecné kolo, které mohli komentovat.

Samotny proces Delphi metody trval v tomto pfipadé 8 mésicii. Tomu ale piedchéazelo
n¢kolik mésict priprav, klasifikovani a zvani odbornikti. Vysledky ptinesly zajimavé
odhady v budoucim vyvoji na poli mobilnich zatizeni (kde naptiklad ocekéavali nartst
ovladani pomoci gest, hlasu a optické interakce), v souvislosti s dotykovymi

obrazovkami, projekcemi na bézné povrchy nebo brain-interface interakcemi.
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The Future of imagining techniques for cancer patients in The Netherlands [12]

V roce 1997 byl v Holandsku ustanoven tzv. Vybor pro signalizaci rakoviny (Cancer
Signaling Committee), jehoz hlavnim cilem bylo upozoriiovat na vyvoj souvisejici s
bojem proti rakoviné a poskytovat poradenskou ¢innost. Tento vybor vytvoril expertni
skupinu z oblasti zobrazovacich technik, a to za i€elem sbéru, systematizace a hodnoceni

dostupnych znalosti z této oblasti a vytvoreni ucelené¢ho piehledu o jejich vyvoji.

Studie probihala mezi dubnem 2002 a 2003 a podilelo se na ni 35 expertii. Jejich

vybér byl zalozen na nasledujicich pfedpokladech:

a) experti se fadi do skupiny specialistl, ktefi bud’ vyzaduji vysledky zobrazovacich
technik (chirurgové, gynekologové, prakticti 1ékati atd.) anebo s technikami piimo

pracuji (napf. radiologové),
b) maji hluboké znalosti ve svém oboru a/nebo v onkologii,

c) vyvazené geografické rozlozeni v ramci Nizozemska.

Osloveni byli rovnéz zastupci primyslu a managementu. Vysledna rGznoroda
skupina byla sloZend z radiologti, chirurgi, radiologickych asistenttl, vysokych manazert,

onkologt, patologi, praktickych I¢katt atd.

Studie probihala dvoukolové. Prvni kolo sestdvalo z caste¢né strukturovanych
rozhovord se vSemi 35 panelisty. Témata rozhovorti spadala do tfinacti zkoumanych

oblasti:

1) informace o aplikaci zobrazovacich technik pro vybrané skupiny nadort — dnes a v

roce 2015,

2) prtic¢iny a mozna feSeni kapacitnich problému v kontextu radiologie a nuklearni

mediciny dnes a v budoucnosti,
3) aplikace evidence-based medicine dnes a v budoucnosti,
4) uzivani zobrazovacich technik do roku 2015 v kontextu respondentovy odbornosti,
5) ocekavani s ohledem na utlum nékterych technik v nasledujicich 10 letech,

6) technologicky vyvoj probihajici mimo oblast zobrazovacich metod, ktery by na né

mohl mit vliv,
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7) nahrazeni technik vyuzivajicich ionizujici zareni,

8) ocekavani v souvislosti s komerénim dodavanim zobrazovacich ptistrojii v

horizontu 10 let,
9) ocekavani budoucich substitu¢nich technik na poli zobrazovani,
10) vyvoj v oblasti mini-invaznivni mediciny,
11) ocekavani pacientt a 1ékati prvni linie v oblasti radiologie a nuklearni mediciny,
12) ocekavani na poli digitalizace,

13) malo pravdépodobné udalosti velkého vyznamu, které¢ by mohly ovlivnit vyvoj na

poli zobrazovacich technik.

Primérna délka nahrané¢ho rozhovoru byla 1-1,5 h. Kompletni ptepisy téchto
rozhovorti byly vytfidény na zaklad¢ relevance a rozdéleny do skupin. Tyto informace

pak slouzily k vytvoireni dotazniku pro druh¢ kolo studie.

Dotaznik byl rozdélen na stejnych tfindct oblasti obsahujicich podotazky,
hodnotitelné na pétibodové skale. Tento dotaznik byl vyplnén a odevzdan 33 experty.
Nasledné byla provedena analyza. Za smérodatné byly povazovany vysledky, kdy
konsenzus dosédhl 75 % a vice. Vysledkem vyzkumu byl napfiklad odhad, ze v
nasledujicich 10 letech uzivani zobrazovacich technologii k diagnostice rakoviny poroste.
Experti ptedvidali pokles v uzivani ultrazvuku, CT a konven¢nich metod zaloZenych na
kontrastnich materidlech. Naopak ocekdvali vzestup MRI a PET. V oblasti vyvoje ze
studie vyplynulo, Ze nejvyznamnéjsi roli bude hrat vyvoj ,,tumor-specific tracers* pro
PET a mini-invazivni chirurgie provadéna pod vedenim zobrazovacich technik. Druhé
kolo této studie také ukazalo, ze odbornici neoc¢ekavaji drastické zmény na poli radiologie
a nuklearni mediciny. Odhaduje se také, ze vyuziti CT, MRI i PET se pfesune k
diagnostice rangjSich stadii onemocnéni. V nadchazejicich 10 letech experti

nepiedpokladali vyvinuti radikdln€ odlisnych technologii.
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Scenario method

Scénare jsou uziteCnym a vSestrannym nastrojem, pouzivanym v mnoha oborech.
Obecné lze fici, ze €elem scénaril je pripravit se na mozné situace, které¢ mohou s uréitou
pravdépodobnosti v budoucnosti nastat. Herman Kahn, jeden z prikopnikti metody
tvorby scénart je definuje jako ,,soubor hypotetickych udalosti v budoucnosti, jejichz

cilem je objasnit mozny fetézec pricinnych udalosti a urcit rozhodovaci body.* [7]

Existuje mnoho riznych definici scénari i tc¢eli jejich vyuziti, obecné vsak plati, ze
se jedna o ucelené pohledy na mozné vyvoje v budoucnu, diky nimz jsme schopni 1épe

reagovat na probihajici vyvoj a pfipadn¢ jej ovlivnit.

Metod pro tvorbu scénéit je mnoho, je mozné je navzajem kombinovat, modifikovat
a prizptusobovat na zaklad¢ fesené¢ho problému. Bez ohledu na zvolenou metodu vSak

obvykle tvorba scénafe probiha ve Ctytech fazich:

e definovani rdmce

e tvorba databaze (porozuméni a analyza historickych trenda)
e tvorba scénaril

e volba strategickych moZznosti

Ze své podstaty je tvorba scénafe vysoce kreativni proces, vyzadujici znacnou znalost
problematiky a analyzu klicovych faktorii, které mohou budouci scénare ovliviiovat, aby

mohl byt vytvofen hodnovérny obraz budoucich udalosti.

Combining the scenario technique with bibliometrics for technology foresight: The

case of personalized medicine [13]

Utelem této studie bylo prezentovat novy piistup kombinace bibliometrie a tvorby
scénait pro ucely odhadu technologického vyvoje. Metoda je ilustrovana vyzkumem na

poli personalizované mediciny (PM).
V prvni fazi studie byla v osmi krocich realizovana metoda tvorby scénarti:
1) Definovani objektu analyzy

V tomto kroku se autofi soustiedi na dikladné porozuméni objektu analyzy a urceni
jeho hranic. Tento krok povazuji za stéZejni z toho divodu, ze bude tvofit jakysi

zaklad ¢1 ramec celé studie.
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Identifikovani kli¢ovych hnacich sil a deskriptorti

Ve druhém kroku tym identifikuje dulezité sily, které zahrnuji nazory vSech
stakeholderti. V tomto kroku je vhodné aplikovat vhodnou kvalitativni metodu, ktera

tyto faktory odhali.
Odvozeni projekei a rozhodnuti o tom, kolik scénditi bude vytvoreno

V tomto bod¢ tym utvoii projekce pro mozné budouci scénare na zaklade zjisténych
informaci. Mnozstvi projekci se zpravidla fidi tim, kolik finalnich scénait by mélo
byt vytvotfeno. NejCasn€ji uzivany je tfiscénarovy model, kdy dva scénatfe jsou

extrémni a jeden kopiruje trend.
Sdruzeni projekci do konzistentnich skupin jednotlivych alternativ

V tomto kroku tviirci seskupi jednotlivé projekce do skupin a vytvori prvni hrubé

verze scénaru.
Popis scénait

Toto je nejkreativnéjsi ¢ast celého procesu. Tvurci dotvoifi scénafe tak, aby
vyobrazovaly moznou budoucnost. Scénaie by mély byt konzistentni, vérohodné,

mély by byt schopny propojit existujici historicka data s hypotetickou budoucnosti.
Identifikace rusivych udaélosti a jejich efektl na scénaie

Rusivé udalosti jsou mozné budouci stavy s nizkou pravdépodobnosti, Ze nastanou,

ale velkym vlivem. Jsou to unikétni hrozby, které by mél vzit scénaf v tvahu.
Identifikace novych technologii pro kazdy scénar

V této chvili jsou analyzovany dostupné technologie a zakomponovany k vysledku

ptedchozich kroki.
Zkoumani diisledkti pro technologickou strategii a odvozeni plant pro akci.

V kazdém z téchto urCenych krokd tvirci scénait ukazali, jak je mozné

zakomponovat bibliometrii a tézit z jejiho kvantitativniho charakteru. Vystupy

bibliometrické analyzy byly integrovany do jednotlivych krokd tvorby scénate.

Vysledkem bylo vytvoteni tfi moznych scéndit — Regulatory Issue Scenario, Technology

Scenario a Business Model Scenario.
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Scenario planning for the electricity generation in Indonesia [14]

Cilem studie je pomoci metody tvorby scénait vypracovat dlouhodoby plan dodévek
elektfiny pro systém Java — Madura — Bali. Studie konfrontuje konven¢ni metodu
planovani, uzivanou pivodné v tomto sektoru, pravé s metodou tvorby scénarii. Autofi se
opiraji o tvrzeni, Ze tvorba scénait ma mnohem vétSi ndvaznost mezi soucasnou situaci a
budoucnosti. Bere v tivahu nejen historii a souc¢asné trendy, ale zahrnuje i moznosti, které
by mohly v rizné formé ovlivnit budouci vyvoj, v tomto ptfipadé¢ naptiklad nové
technologie nebo zptisnéni regulaci pro ochranu Zivotniho prostiedi. Dilezita je zde také
skutecnost, Ze jelikoZ je tvorba scénarii ze své podstaty zaloZena na mnoha moznych
budoucnostech, je potieba zahrnou v§echny tyto moznosti jako rovnocenné. Navrhovatelé
proto vytvoftili nékolik moznosti a poté rozhodli, ktera z nich poskytuje vysledek s
nejmensim moznym nesouladem. Cilem pak bylo vybrat takovy plan, ktery podava

nejsilngjsi vysledky bez ohledu na udélosti, které nastanou v budoucnosti.

Ve studii se postupovalo ve tfech krocich. Prvnim krokem bylo psani scénéit, proces,
béhem néhoz jsou identifikovany mozné budouci udalosti, které by mohly mit efekt na
poptavku po elektrické energii. Uspéch kazdého scénaie byl velmi zavisly na tom, jak
dobfe byly popsany vSechny externi faktory. Nasledovala analyza scénait, proces, ve
kterém se zkoumaly dasledky kombinaci riznych faktoriti (v tomto pfipadé moznosti
dodavek a tvorby elektiiny). Ve tieti fazi probihal rozhodovaci proces (dicision-making),
ve kterém tvurci identifikovali nesoulady, které obsahoval kazdy z moznych scénaiti, a

v

vybrali nejspolehlivéjsi z nich. V tomto okamziku byl proces tvorby scénaii ukoncen.

Trend impact analysis

Trend impact analyza (TIA) byla vyvinuta v 70. letech 20. stoleti jako reakce na

vvvvvv

TIA spojuje kvantitativni a kvalitativni pfistup k odhadovani budoucich udalosti.
Tento piistup dovoluje vyuZit silné stranky a piekonat nedostatky metod, které vyuzivaji
pouze jeden z téchto pfistupti. Kvantitativni metody zalozené na historickych datech
(naptiklad regresni analyza) nedokazi pracovat s neocekavanymi udalostmi a vytvareji
pomérné nepiizpisobivy a staticky obraz budoucich udalosti. Naproti tomu Ccisté
kvalitativni metody (metoda Delphi) jsou ¢asto velmi subjektivni a nepfesné. TIA se umi

vyrovnat se zménami v trendech a dovoluje uzivateli specifikovat faktory, které mohou
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nastat a ovlivnit budouci trend a zvolit pravdépodobnosti s jakymi tyto faktory

nastanou [ 14].
Pti pouziti TIA jsou zésadni tii kroky [15]:

e vytvofeni zékladniho (,,surprise-free”) scénafe, zalozeného na historickych datech

bez ohledu na nec¢ekané budouci vlivy

e identifikace dllezitych faktorti, které my mohly mit na vyvoj vliv, pomoci nékteré z

kvalitativnich metod (nejcastéji skupinou expertii v Delphi studii)

e generovani vSech moznych scénafti samotnym TIA algoritmem a pomoci metody

Monte Carlo (ptipadné jiné)
V nasledujicich studiich je proces probran podrobnéji.

A systematic way of identifying and forecasting technological reverse salients using
QFD, bibliometrics, and Trend Impact Analysis: A carbon nanotube biosensor
case [16]

Studie se zabyva vytvorenim metodiky pro identifikaci tzv. ,,reverse salients* (RS) v
oblasti vyzkumu a vyvoje. Obecné se jedna o takové soucasti systému, které jsou tak
nedokonalé, Ze brani celému systému dosdhnout kyzeného vysledku ¢i pokroku. Podle
nebot’ nartsta technologicka komplexita a zkracuji se zivotni cykly technologii. Pro toto
dynamické prostfedi proto navrhuji novou systematickou metodu, kde kombinuji QFD
(quality function deployment), bibliometrii a trend impact analyzu. Pfedmétem této studie

jsou Carbon Nanotube biosenzory.

V prvni fazi studie byla vytvorena literarni reSerSe za ucelem zjiSténi informaci. Na
podkladé téchto dat byla skupinou experti provedena metoda QFD kterou identifikovali
klicové RS. Ve druhé fazi se pomoci bibliometrie sbirala relevantni data o patentech a

studiich.

Ve treti fazi byla pouzita TIA k pfedpovidani fady budoucich klicovych hodnot,
ovlivityjicich RS. Trend impact analyza byla v tomto pfipadé zvolena jako kvantitativni
metoda pro odhad budouciho vyvoje, ve kterém byl vyvoj v ¢ase ovliviiovan budoucimi
nejistotami. Jak bylo vysvétleno vySe, TIA identifikuje soubor dilezitych budoucich
udalosti, které se mohou odchylovat od extrapolace zaloZzené na historickych datech.

Posuzuje pak pravdépodobnost a dopady téchto udalosti.
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Vysledkem studie byl vycet pravdépodobnych technologickych RS v nadchazejicich
letech.

Application of Trend Impact Analysis for predicting future fruit consumption [17]

Studie je soucasti projektu ISAFRUIT, integrovaného evropského vyzkumu
zaméteného na konzumaci ovoce. Studie byla provadéna ve Ctyfech zemich severni
Evropy a jejim cilem bylo lepsi porozuméni silam, které ovliviiuji spotiebu ovoce a

odhaleni moznosti pro stimulaci této spotieby.
Podle vySe zminéného postupu se tato studie déli do tii fazi:

1) sesbirani dat o spotfeb¢ ovoce ze Ctyf zemi a vytvoreni zakladu (baseline) na zakladé¢

trendli v minulych letech

2) ziskéani informaci o potencidlnich budoucich trendech od expertli a odhad ¢asového

ramce, kdy by tyto trendy mohly nastat
3) dosazeni téchto zjisténych dat do trend impact analyzy
Dotazniky a rozhovory

Autofi pozadali 6 expertli na spotfebu ovoce a 6 expertll na spotiebu mimo tento
sektor. Byli dotazovani, jaké faktory ovliviiovaly spotfebu ovoce do roku 2007 a jaké
faktory ji budou ovlivitovat do roku 2025. Pro kazdy faktor expert urcil jeho miru vlivu
na historickou a budouci konzumaci a urcil pravdépodobnost, s jakou tento faktor v
budoucnosti nastane. Pro kazdou zemi byly ureny tfi nejvyznamnéjsi faktory. Informace
ziskané od expertl byly zkombinovany, pficemz kazdy expert mél v tomto hodnoceni

stejnou vahu.
Urceni baseline

Aby bylo mozné vytvorit zdkladni odhad budoucnosti pomoci extrapolace trendu v
Case, musela byt prozkoumana historickd data. V minulosti se pro tyto ucely pouzivalo

nékolik regresnich rovnic.

K vytvoreni predpovédi byla na datech spusténa simulace Monte Carlo, forma
statistického zpracovani, ktera odhadovala vysledny dopad faktorti v jednotlivych letech.
TIA model byl implementovan pomoci Excel Visual Basic a sestaval tedy z nésledujicich
komponent: baseline data, expertni data s pravdépodobnostmi, agregovana expertni data,

Monte Carlo simulace a graficka prezentace modelu.
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Vysledkem studie byl odhad, ze se spotieba ovoce na ¢lovéka do roku 2025 zvysi o
2,12 kg jako vysledek tfi nejvyznamnégjsich faktorti — zdravi, dostupnost a variabilita

produktu.
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Tabulka 3. Tabulka vybranych studii

Nazev Autor Zdroj Publikovano Metoda
Delphi Method to Explore Future |Adriano Bernardo Renzi, Sydney | Springer International Publishing |2015 Delphi metoda
Scenario Possibilities on Fernandes de Freitas
Technology and HCI
Future imaging techniques for Theo J. B. M. Postmal, Janneke |Springer Medizin Verlag 2006 Delphi metoda
cancer patients in The C. Alers , Sijmon Terpstra, Arjan
Netherlands Zuurbier
New and emerging technologies |J. Smith, D. Ward, M. Eye, Macmillian Publishers 2015 Horizon scanning

for the treatment of inherited
retinal diseases

Michaelides, A.T. Moore, S.
Simpson

Horizon scanning for Remote
Patient Monitoring (RPM)
Technology

Hospital admission risk program

Australasian Physical &
Engineering Sciences in Medicine

2003 (2005)

Horizon scanning

Scenario planning for the C. Rachmatullah, Lu Aye, R.J. Elsvier 2007 Metoda tvorby scénaiti
electricity generation in Indonesia |Fuller Energy policy

Combining the scenario technique |Birgit Stelzer, Fabian Meyer- Elsvier 2015 Metoda tvorby scénait
with bibliometrics for technology |Brotz, Edgar Schiebel, Leo Brecht | Technological Forecasting &

foresight: The case of personalized Social Change

medicine

Application of Trend Impact W. H. G. J. Hennen, J. Benninga |Journal of Horticultural Science & |2009 Trend impact analyza
Analysis for predicting future fruit Biotechnology

consumption

A systematic way of identifying Kyunam Han, Juneseuk Shin Elsvier 2014 Trend impact analyza
and forecasting technological Technovation

reverse salients using QFD,
bibliometrics, and trend impact
analysis: A carbon nanotube
biosensor case




Zhodnoceni metod

Foresight metody Ize délit podle rtiznych kritérii. Nejrozsitené;jsi déleni je podle typu
techniky na kvantitativni, kvalitativni a semi-kvantitativni. Je v§ak nutné podotknout, Ze
i tato klasifikace nemd pevné stanovené hranice a podle zplisobu provedeni se metody

mohou mezi skupinami prolinat.

Vlivem nartstajicich vypocetnich moznosti se v souCasnosti zvySuje cetnost
pouzivani kvantitativnich metod. Tyto metody se Casto fidi presn¢ danym postupem
zpracovani dat a jsou tak v jistém smyslu jednodussi nez metody kvalitativni. U téch je

zapotiebi velkého mnozstvi taktickych znalosti.

Existuji také metody, které se snazi vyuzit silnych stranek obou téchto kategorii.
Vzdy je pti vybéru metody stézejni z jakych dat vychézime, jaké ocekavame vystupy,
jaké jsou nase Casové, technické, personalni ¢i finanéni moznosti[18].

Nasledujici tabulka pochazi z knihy The Handbook of Technology Foresight:
Concepts and Practice [18], kde v kapitole Foresight Methodology R. Popper rozd€luje

metody do zminénych tfi skupin (viz. Tabulka €. 4 na nasledujici stran¢).
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Tabulka 4. Klasifikace foresight metod podle typu, Zdroj: [18]

Kvantitativni

Kvalitativni

Semi-kvantitativni

Tyto metody se zaméruji na
pochopeni jevii a udalosti. Maji
tendenci byt zalozené na
subjektivite, kreativite, které je
Casto tézké overit.

Tyto metody méri promeénné a
aplikuji statistické analyzy.
Diilezita je spolehlivost vstupnich
dat, jestlize maji byt vystupy
verne.

Metody aplikuji matematické
principy pro kvantifikaci
subjektivity, usudkii a pohledii
expertit a komentatori.

Backcasting

Benchmarking

Cross-impact/Structural Analysis

Brainstorming

Bibliometrics

Delphi

Citizens Panels

Indicators/Time Serie Analysis

Key/Critical technologies

Conferences/Workshops

Modelling

Multi-criteria analysis

Essays/Scenario Writing

Patent Analysis

Polling/Voting

Expert Panels

Trend Extrapolation/Impact
Analysis

Quantitativ scenarios/SMIC

Genius Forecasting

Roadmapping

Interviews

Stakeholder AnalysissMACTOR

Literature Review

Morphological Analysis

Relevance Trees/Logic Charts

Role Play/Acting

Scanning

Scenario workshops

Science Fictioning

Simulation Gaming

Surveys

SWOT analysis

Weak Signals/Wild Cards

Kromeé této zakladni klasifikace 1ze metody rozdélovat podle mnoha dalSich hledisek.

V nasledujici ¢asti jsou zhodnoceny vyhody a nevyhody metod Delphi, Horizon

scanning, Tvorby scénafi a Trend impact analyzy.

Delphi metoda

Tato metoda vyuzivd skupiny odborniki odhadu budouciho vyvoje. Jde o

propojovani subjektivnich nézori v kontrolovaném né¢kolikakolovém procesu, dokud

nedojde k pozadovanému konsenzu.

Metoda Delphi se pohybuje na hranici mezi kvalitativnim a semi-kvantitativnim

pfistupem. Vyhody této metody jsou napiiklad moznost provadét studii prostfednictvim
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internetu, takze jsme schopni docilit spoluprace odbornikli i z geograficky velmi
vzdalenych oblasti. Vyhodou je také pouzivani dotaznikd, které jsou ptehledné, jasné,
tykaji se tématu. Pozitivni je i moznost vyuziti vicetiroviiovych odpovédi ¢i hodnoceni
na Skale. Takova data jsou dobfe hodnotitelnd. Vyhodou je také moznost pfifazovat k
odpovédim vahy. Tato metoda je dobrym zplsobem pro shromazdovani expertnich

informaci o urcité oblasti a jako néstroj je flexibilni.

Nevyhodou této metody je zejména jeji narocnost na organizaci a zpracovani.
Zejména zpracovani vysledkl vyzaduje velké mnozstvi ¢asu. Slabinou Delphi metody
muze byt samotny vyber expertll. Nespravné zvolena skupina odbornikii miize vyznamneé
zhorsit vysledky studie. Kritickd je také subjektivita a s tim souvisejici riziko Spatného
zpracovani hodnotitelem. Metoda je také zcela zavisla na ochoté panelistli zii€astnit se
studie a Casto selze na tom, ze experti vysledky neodevzdaji. Studie je také citlivd na
ovlivnéni v disledku toho, jaké otazky jsou tazatelem kladeny. Je velmi narocné sestavit

dotaznik tak, aby byl objektivni a nenavadél k Zzadné odpovédi.
Horizon scanning

Horizon scanning je systematickd metoda, kterd pomoci ditkkladného zkoumani
pfinasi upozornéni na rizné fenomény, trendy, hrozby a nabizi tak moznosti nahlizet na

budouci vyvoj ve zkoumané oblasti.

Hlavni vyhodou této metody je skutecnost, ze velmi efektivné vyhledava prilezitosti
a rizika. Je kvalitnim nastrojem pro vyhledévani trenda a signalt, které budou ovliviiovat
budoucnost. Vystupy metody horizon scanning jsou casto velmi zajimavé a obséhlé
soubory dat, vhodnych pro dalsi analyzu. Opomenuta by neméla byt ani moznost pomoci

vhodného softwaru realizovat skenovani informaci v podstaté v redlném case.

Mezi nevyhody patii zna¢na naro¢nost na zdroje a ¢as. Ma nedostatky v zachycovani
vSech trendl a slabych signald, které by mohly ovliviiovat vyvoj. Také se miizeme setkat

se subjektivnim vyhodnocovanim dat.

4

Metoda tvorby scénait

Jedna se o kreativni tvorbu moZznych variant vyvoje, kdy jsou urceny ovlivitujici

faktory a v podstaté pomoci simulace vytvofeny rizné varianty vyvoje.

Vyhoda této metody spociva naptiklad v tom, Ze se nesnazi o vytvoreni jednoho co

nejpresnéjSiho odhadu, ale vytvaii nékolik rovnocennych variant vyvoje. Umoziiuje
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efektivné rozpoznat i slabé signaly a diskontinuity a umoziluje tak lepsi pfipravenost,
zejména v souvislosti s planovanim. Pokud se pouziva jako strategicky nastroj umoziuje
otevfit debatu, zlepSuje komunikaci a stimuluje strategické mysleni. Tyto vlastnosti
metodu predurcuji k tomu, byt vyznamnym nastrojem pfi strategickém managementu.

Metoda je také flexibilni.

Nevyhodou metody mulze byt velka subjektivita a ndsledné i nedivéryhodnost
produkovanych scénait. Metoda je také ¢asové velmi narocna. Uspéch je &asto silng
zavisly na spravném vybéru ucastnikli procesu. Velmi dilezité je jejich hluboké

porozuméni problému. Metoda také vyzaduje velmi dikladny sbér dat v pfipravné fazi.
Trend impact analyza

TIA je prognostickd metoda, kterd umoziuje extrapolaci historickych trenda s
ohledem na ocekdvani nékterych budoucich uddlosti. Umoziuje béhem zkoumadani
urcitého trendu sledovat Gi€inky moznych budoucich udalosti, které jsou povazovany za

dilezité [15].

Velkou vyhodou této metody je jeji propojeni kvantitativniho pfistupu a
kvalitativniho hodnoceni expert. T¢zi tak to nejlepsi z obou pfistupi a bere v ivahu
udalosti, které mohou ovlivnit trend. Vystupy TIA se jevi jako spolehlivé a pokud jsou
data zpracovéna spravné, piinasi zajimavé a pomérn¢ piesné odhady.

Mezi nevyhody fadime nemoZnost vytvofit kompletni seznam ovliviiyjicich
faktorti. Pozornosti tak unikaji nepravdépodobné a neocekavané udalosti, které ale mohou
mit zdsadni vliv. Diskutabilni je také ptesnost pravdépodobnosti, s jakymi faktory
ovliviiuji vyvoj. VSe je zalozeno na pouhych ,,ocekévanich® expertli, coz miize jinak
exaktni metodu vyznamné ovlivnit. Je proto dulezité dbat na spravny vybér expertni

skupiny. Op¢t je vyznamnym ovliviiovatelem vysledku subjektivita.

Uvadeéné charakteristiky jsou dale zptehlednény v tabulce €. 5.
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Tabulka 5. Srovnani metod pro odhad budouciho vyvoje

Metoda Typ Vyhody Nevyhody
Delphi Kwvalitativni - virtualni ucast experti - naro¢né na organizaci a ¢as
(semi- - moznost pouzivat - kriticky vybér expertt,
kvantitativni)  dotazniky, viceuroviové odbornosti
odpovédi, vahy - subjektivita
- dobra hodnotitelnost - riziko malého mnozstvi
- shromazd’ovani expertnich odpovedi
informaci z urcité oblasti - ovlivnéni vysledku
- flexibilni charakterem otazek
- nerovnoméemeé rozlozeni
expertnich znalosti
Horizon Kvantitaivni - efektivné vyhledava - naro¢né na zdroje a cas
scanning prilezitosti a rizika - neschopnost zachytit
- hledani signali a trendt vsechny vznikajici trendy a
- kvalitni soubor dat pro slabé signaly
dalsi analyzu - subjektivni interpretace
- moznost skenovani v
realném Case, tvorba
databazi
Scenario Kvantitativnii - tvorba nckolika variant - znacna subjektivita,
method kvalitativni vyvoje nedtvéryhodnost
- rozpoznava slabé signaly a - ¢asoveé naro¢na metoda
diskontinuity - kriticky je vybér ucastnikil
- stimulace strategického - nutné hluboké porozumeéni
mysleni problému
- debata, komunikace - dikladny sbér dat pred
- vyznamné pii strategickém tvorbou scénate
managementu
- flexibilni metoda
TIA Kvantitativnii - bere v ttvahu udalosti, - nekompletni/nedokonaly

kvalitativni

které mohou ovlivnit trend
- davéryhodny, podlozeny
vysledek

- pfesné odhady na urcené
casové obdobi

seznam ovliviyjicich
faktord

- diskutabilni ptesnost
pravdépodobnosti

- faktory nemaji stabilni
podklad, jsou ,,ocekavanim*
expertll

- subjektivita

Neni mozné fici, kterd z metod je pro odhad budouciho vyvoje lepsi a ktera horsi. Kazda

z uvedenych metod ma své opodstatnéni a pokud je spravné zvolena a provedena, je

mocnym nastrojem nejen pro odhadovani vyvoje technologii.
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1.3 Uméla inteligence

Ackoliv je odvétvi umélé inteligence (UI) zndmé jiz od 50. let 20. stoleti, dodnes
nepanuje shoda na konkrétni definici vyjadtujici obsah tohoto oboru. Podle V. Matika a

kol. je umélé inteligence [19]:

,, ...soubor metod, teoretickych pristupii a algoritmii, které sjednocuje usili o
pocitacove reseni velmi slozitych uloh.*
Pokud chceme bliZe charakterizovat vlastnosti souboru téchto metod a kroky vedouci
k feseni slozitych tiloh, miizeme uvést definici umél¢é inteligence, jak ji podava Kotek a

spol. [20]:

,Umela inteligence je vlastnost clovekem uméle vytvorenych systémii
vyznacujicich se schopnosti rozeznavat predmety, jevy a situace, analyzovat
vztahy mezi nimi, a tak vytvaret modely vnitrniho svéta, ve kterych tyto
systemy existuji a na tomto zdklade pak prijimat uicelna rozhodnuti, za pomoci
schopnosti predvidat dusledky téchto rozhodnuti a objevovat nové zakonitosti

mezi riiznymi modely nebo jejich skupinami.

Jako védni obor uméla inteligence studuje syntézu a analyzu vypocetnich agentd,
kteti funguji inteligentné. Agentem se zde rozumi véc, ktera provadi néjakou ¢innost.
Mize jim byt naptiklad ¢lovek, stroj, spolecnost atd. V piipadé umélé inteligence je
vypocetnim agentem software (nebo jeho ¢ast). Predpoklady inteligentniho chovani pak

jsou [24]:

e Ciny pfimétené okolnostem a cilim, s ptihlédnutim ke kratkodobym a dlouhodobym

disledkiim,
e flexibilita vii¢i ménicim se prostiedim a ciltim,
e schopnost ucit se ze zkuSenosti,

e schopnost provadét vhodna rozhodnuti s ohledem na své vnimdni a vypocetni

omezeni,

Velice zeSiroka feceno je Ul nejen odvétvi informatiky, ale multidisciplinarni pfistup
vedouci k porozuméni modelovani a replikovani inteligence a kognitivnich procest
pomoci riznych vypocetnich, matematickych, logickych, mechanickych a dokonce

biologickych principl a néstrojt [21].
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Ve snaze prehledné zobrazit jednotliva odvétvi umélé inteligence je zde pouzit
nasledujici diagram (obrazek ¢. 1). Jednad se vSak o castecné zjednoduSeni, nebot’

jednotlivé oblasti se mezi sebou vzajemné prekryvaji a mnohé z nich nejsou uvedeny.

Deep learning

Machine learning

supervis
Text generation Unsupervised

Supervised

Question answering

Natural language processing

Context extraction

Classification

Machine translation

Expert systems

Speech to text

Speech
Text to speech
Image recognition —-
Vision
Machine vision
Planning
Robotics

Obriazek 1. Diagram béZzného déleni umélé inteligence na hlavni vétve

V nésledujicich ¢asti jsou piiblizeny jednotlivé hlavni vétve UL
Strojové uceni (Machine learning)

Strojové uceni je schopnost pocitate ucit se ze zkuSenosti, tj. modifikovat sviij
zpusob zpracovani na zdkladé nové ziskanych informaci [22]. Systém k témto zménadm
nedochazi vyslovnym naprogramovanim, ale pravé procesem uceni. Tyto modifikace pak
vedou mimo jiné k lepsi efektivité ¢i adaptabilité v prostiedi. Za timto i€elem programy

zpracovavaji velké objemy dat.

Definovani obsahu strojového uceni svadi k pouzivani kognitivnich pojmii. Na tomto
misté ale uvedu jednu z Casto citovanych formalnich definic procesu uc¢eni, formulovanou

T. Mitchellem [23]:
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,,O pocitacovéem programu miizeme rict, Ze se uci ze zkusenosti E s ohledem
na urcitou tridu uloh T a miru uspésnosti P, pokud se jeho vykon pri ukolech

T, méreny pomoci P, zlepsuje se zkusenosti E.*

Tzn. Ze se algoritmus uci opakovanym pozorovanim dat ptifeseni tlohy a postupnym
zlepsovanim, ke kterému dochazi minimalizaci chyby. Strojové uceni uzce souvisi se
statistikou a matematickou optimalizaci [24]. Jedna se o velmi dileZitou metodu na poli
datové analyzy, kde se strojové uceni pouziva k tvorbé slozitych modeld a algoritmi pro

prediktivni analyzu.
Zpracovani prirozeného jazyka (Natural language processing)

Obecné feceno jde o aplikaci vypocetnich technik pro analyzu a syntézu ptirozeného
jazyka. Cilem aplikace téchto technik je komunikace s pocitacem v pfirozeném jazyce, a

to jak psanou, tiSt€énou i mluvenou formou [25].

Systém, ktery umoziuje zpracovani piirozeného jazyka je pak schopen piijmout a
rozpoznat ¢lovékem vyprodukovanou zpravu, dokaze ji porozumét a realizovat adekvatni

odpoved’ [25].

Jedna se o oblast, do které kromé& informatiky zasahuji i obory jako lingvistika ¢i
akustika. Tato kategorie metod se snazi fesit problémy jako je strojovy pieklad (pirevod
jednoho pfirozeného jazyka na druhy), chatboti (tj. automatizované komunikovani
s lidmi, odpovidani na otazky), automatické vytvareni piehledii atd. Spadd sem i

kategorie zpracovani feci, kterd je dale uvedena samostatné.
Expertni systémy (Expert systems)

Jedna se o software, ktery vyuziva databaze odbornych znalosti k poskytovani
poradenstvi nebo rozhodovani ve specializovanych oblastech. Velmi zjednodusen¢ tedy
takovy program za pomoci umélé inteligence simuluje chovani a tsudek lidského

odbornika. Fiegenbaum a kol. [26] definuji expertni systémy nésledujicim zpisobem:

~Expertni systemy jsou pocitacové programy simulujici rozhodovaci cinnost
specialistit (expertit) pri reSeni sloZitych uloh rozhodovani a vyuzivajici
vhodné zakodovanych specialnich znalosti prevzatych od expertii s cilem
dosahovat ve zvolené problémové oblasti kvality rozhodovani na urovni

experta.*
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Zpracovani feci (Speech processing)

Tato oblast UI se prolina s vy3e uvedenym zpracovanim piirozeného jazyka. Resi se
zde velmi komplexni a obtizné problémy souvisejici se zpracovanim mluveného slova,
at’ uz se jedna o syntézu feci (pfevod psaného textu na mluvené slovo), rozpoznavani feci
(pfevod mluveného slova na psany text) nebo jiné souvisejici ulohy, napiiklad izolace a
pfepis mluveného slova jednoho fe¢nika ze skupiny nékolika hovoficich. V souhrnu se
tedy zpracovani fe€i zabyva jeji analyzou, zpracovdnim signald, jejich ziskavanim,

manipulaci a podobné.
Pocitacové vidéni (Computer vision)

PocitaCové vidéni je soubor metod a technik pro zpracovani a porozuméni vizualnim

obrazim [25].

Jako vSechny podoblasti umél¢ inteligence, patii i pocitacové vidéni mezi obory s
Sirokym zabérem, prolinajici se s mnoha dalSimi oblastmi. Ve své podstaté se zabyva
zpracovanim digitalniho obrazu (véetné videi). Vyuziva k tomu mimo jiné matematiku,
fyziku (optika, radiometrie) a pocitacovou grafiku. Pocitatové vidéni se snazi
zpracovanim obrazu napodobit lidsky zrakovy systém, tedy vnimat, analyzovat a chapat
optické vjemy. Jako priklad mize poslouZzit rozpoznavéani poznavacich znacek a prevod

jejich obsahu na text, pocitani nebo rozpoznavani osob na fotografii a podobné [27].
Planovani (Planning)

Plénovaci systémy jsou v umélé inteligenci takové systémy, které hledaji optimalni
sekvenci akci, vedoucich od pocateéniho stavu (pfitomném v readlném svéte) k
pozadovanému cili. Vytvaii tak inteligentni strategie vedouci ke splnéni tkolu. Spadaji

sem nejriiznéjsi tkoly, od hleddni nejvhodnéjsich cest pro dorucovani baliki az po

planovani vesmirnych prizkuma [28].
Robotika (Robotics)

Hovotime-li o robotice bez navaznosti na umelou inteligenci, pohybujeme se v
puvodni oblasti strojniho inzenyrstvi, ze kterého moderni robotika vychazi. Kromé
prostych mechanickych tkont ale umélé inteligence umoziuje robotlim plnit mnohem
komplexnéjsi ulohy [21]. Robotiku v dnesni dobé mtizeme chépat jako oblast se Sirokym
spektrem tuloh, vhodnych pro umélou inteligenci. Takto robotiku v souvisloti s Ul

popisuje Matik a spol. [19]:
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., ... pohlizime na robotiku jak na sirsi, samostatnou védeckou a technickou
disciplinu, ktera je sice soucasti umelé inteligence z pohledu historického,
avsak z hlediska robotiky jako jiz samostatné discipliny je dnes predevsim

vyznamnou aplikacni oblasti umélé inteligence.

Soucasny stav problematiky Ul ve svété

Napfi¢ vSemi obory, spojenymi s vyuzivanim novych technologii, v soucasnosti
rezonuji zpravy o nebyvalém nartistu dostupnych dat. Toto bezprecedentni navyseni,
spojené se zlepSovanim schopnosti po¢itacli a moznostmi datové analyzy nazyvame jako
datova revoluce. Data expanduji ve tfech hlavnich urovnich (dimenzich), které je
nasledn¢ charakterizuji: rychlost (velocity), objem (volume) a rozmanitost (variety).
Setkavame se tady s pojmem Big data, ktery slouzi k oznaceni takovych skupin dat, které

jsou prili§ velké na zpracovani konvencnimi softwarovymi zptsoby [29].

Tento fenomén se nevyhyba ani oblasti zdravotnictvi. Mluvime zde o datech z mnoha
riznych zdroja, ve strukturované i nestrukturované forme: elektronickd zdravotnicka
data, data z domacich monitorovacich zafizeni, informace o 1éCivech, informace z

klinickych registrti, data dostupné ze zobrazovacich metod a mnohé dalsi [29].

Zde se oteviraji dvete pro vstup umélé inteligence, ktera ma potencial data zpracovat
a vyuzit. Stava se tak nejen védecky zajimavou, ale i nutnou soucasti technologického
vyvoje a v nadchézejicich desetiletich bude nepochybné hrat vyznamnou roli nejen ve
zdravotnictvi, ale i v jinych rozvijejicich se oborech. Vyuzivani Ul ve zdravotnictvi je
snahou pfinést snazsi a dostupnéjsi zdravotni péci, rychlejsi a presnéjsi diagnostiku ¢i

lepsi 1écebna doporuceni, jak ve své praci podotyka A.C. Chang [29]:

wZdravotni péce by méla prijmout zpracovani velkych dat pomoci datové
analyzy a umelé inteligence k ziskani smysluplnych zdravotnickych dat a
informaci v nich obsazenych, za ucelem zlepseni kvality a vysledkii zdravotni
péce.*

Potencial a potieba vyuziti um¢lé inteligence ve zdravotnictvi samoziejmé neunikly
spole¢nostem, vyvojafim ani vyzkumniktim, kteti se Ul zabyvaji, a jiz v dnesni dob¢ se
objevuje cela fada funkénich aplikaci. Tractica forecast [30] uvadi, ze globalni trh pro UI
software ve zdravotnictvi, hardware a sluzby se zvysi z $234 miliond v roce 2016 na

$19.3 biliont v roce 2025. Jiny zdroj uvadi, Ze trh s Ul pro zdravotni péci se zvysi o 40%

mezi lety 2014 a 2021 [31].
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V nasledujici ¢asti jsou uvedeny dvé studie, ilustrujici vyuziti umélé inteligence na

konkrétnim problému ve zdravotnictvi.

CheXNet: Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with Deep
Learning [32]

V této studii je pfedstaven algoritmus slouzici k detekci pneumonie z rentgenovych
snimkil, dosahujici pfesnosti praktikujiciho radiologa. Model je zalozen na 121vrstvé
konvoluéni neuronové siti, pro kterou jsou vstupnim zdrojem dat rentgenové snimky plic
a vystupem je pravdépodobnost vyskytu pneumonie a tepelnd mapa signalizujici mista
nejpravdépodobnéj$iho vyskytu pneumonie. Neuronova sit byla trénovéana na
momentalné nejvétsim dostupném datasetu rentgenovych snimk hrudniku ChestX-

ray 14, ktery obsahuje 112 120 snimkii hrudniku oznacenych az 14 riznymi chorobami.

Vysledek znaci, Ze testovand neuronova sit’ ptekonala vysledky Ctyi zucastnénych
radiologil, ktefi hodnotili snimky. AUROC (oblast pod kiivkou Reciever Operating
Charakteristic, kterd je rovna pravdépodobnosti, Ze binarni klasifikator ohodnoti nahodné
vybrany pozitivni vstup vice jako pozitivni nez ndhodné vybrany negativni vstup) vysla

0.828, coz znaci velmi dobry vysledek algoritmu.

Automatizovana detekce onemocnéni z rentgenovych snimki by méla obrovsky
klinicky vliv a byla by nesmirné diilezitym posunem pfti poskytovani péce populacim s

nedostateCnym pristupem ke specialistiim.

Artificial intelligence in neurodegenerative disease research: use of IBM Watson to
identify additional RNA-binding proteins altered in amyotrophic lateral

sclerosis [33]

Studie popisuje vyuziti IBM Watson, pocitacového systému schopného ziskavat
informace z prirozeného jazyka pomoci metod strojového uceni, zpracovani prirozené¢ho
jazyka, reprezentace znalosti a dalSich. Zde byl pouzit k identifikovani novych na rRNA
navazanych proteini (RBPs) v genomu. Pfi onemocnéni amyotrofickou laterarni
skler6zou jsou nékteré z téchto proteinli pozménény. Watson extrahoval informace z
dostupné literatury a na zékladé sémantickych podobnosti identifikoval nova spojeni.
Systém analyzoval vSechny dosud publikované abstrakty tykajici se RBPs u ALS a poté
aplikoval tuto znalost na vS§echny RBPs v genomu tak, Ze je sefadil podle sémantickych

podobnosti. Takto ziskanych top-ten RBPs vyzkumnici zhodnotili na RNA trovni na
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vzorcich tkani s ALS a tkanich bez neurologického onemocnéni. Tato hodnoceni pak

probihala kombinaci imunohistologickych metod a RNA a proteinové analyzy.

Systém Watson byl v tomto piipadé schopen prohledat stovky zdznaml a najit
pozadované souvislosti, coz je podle autorii pro podobné vyzkumy obrovskym pfinosem.
Vyuziti strojového uceni a dalSich nastroji umélé inteligence podle nich v budoucnu

uspisi védecké objevy nejen na poli amyotrofické laterdlni sklerozy.

Soucasny stav problematiky UI v CR

Sledovat problematiku umélé inteligence ve zdravotnictvi v Ceské republice je
nesmirné obtizny tikol. A&koliv je vyzkum nejriizn&jich védnich odvétvi v Ceské
republice nepochybné na velmi vysoké urovni, neni snadné identifikovat vérohodné
zdroje, které by situaci spolehlivé zachycovaly. VétSina zprdv o pouzivani umélé
inteligence v Ceském zdravotnictvi tedy pochézi z Sed¢ literatury. Divodem bude jisté i
to, ze se tyto aplikace nachazeji zpravidla ve fazi vyvoje nebo nenesou piimo oznaceni

uméla inteligence.

V nésledujici ¢asti jsou uvedeny piiklady vyuziti umélé inteligence — konkrétné

systémi pro podporu rozhodovani — v ¢eském zdravotnictvi.
Clinical Decision Support System in Dentistry [34]

V tomto c¢lanku autofi popisuji systém pro podporu rozhodovéni, ktery ma za cil
pomahat poskytovatelim zubni péce pii lécbe¢ détskych pacientl se zvlastnimi potiebami
a s vétsim mnozstvim kariéznich 1ézi. Jedna se o software specialné piipraveny pro
dentalni kliniky, jehoz jadrem je rozhodovaci strom. Vstupnimi daty jsou kooperace
pacienta a mnozstvi 1ézi. Algoritmus hodnoti, zda bude pacient lé¢en ambulantné nebo
zda se jednad o jednodenni chirurgicky zakrok nebo bude hospitalizovan a jaké bude
vhodné sedace. Pii vytvareni schématu byly pouzity diagnostické a 1écebné protokoly
vyuzivané na Stomatologické klinice déti a dospélych 2. 1ékatské fakulty Univerzity

Karlovy a fakultni nemocnice v Motole.

Vysledny software ma vytvoreno odpovidajici uzivatelské rozhrani a je urcen

zejména pro pouziti na klinikach, kde vytvaii standart pro péci o tyto détské pacienty.

39



Diagnostic Software for Decision Support of Detection and Interpretation of Tumor

Markers [35]

V této studii je prezentovan software pro podporu rozhodovani pii detekci a
interpretaci nddorovych markert. Tento systém je spojenim dvou existujicich
programovych balickli na podporu rozhodovani. Prvnim z nich je BIANTA, systém pro
primarni a suspektni nddorovou diagnostiku. Klicové je pro tento program urceni typu a
lokalizace primarniho nadoru. Systém je zaloZen na teorii Bayesovskych siti. Vstupnimi
daty pro software jsou vysledky nadorovych markert z krevniho séra, vék, pohlavi a

lokalizace metastaz, pokud byly nalezeny.

Druhym pouzitym softwarem je CRACTES, ktery slouzi k interpretaci nddorovych
markerti u pacientli po 1é€bé. Hlavni tlohou programu je v€asna diagnostika recidivy.
Program je aplikovan na pacienty, ktefi jsou v remisi a jeho ukolem je zodpovédét otazku,
zda je pravdépodobné, ze se u pacienta do jeho pfisti planované navstévy objevi klinicky
evidentni metastazy. Vstupnimi daty jsou zjiSténé nadorové markery a ke zjisténi se
dochazi metodami statistické analyzy.

V clanku je popisovan zptisob, jakym jsou tyto dva softwary propojeny ve funkcni
systétm pro podporu rozhodovani, vyuzitelny v praxi. Kromé& samotného propojeni
systému doslo k vytvofeni uzivatelského rozhrani a vytvofeni zplisobu pro anonymizaci

dat. Systém je uspésné pouzivan v nékolika ¢eskych zdravotnich zatizenich.
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2 Metody

Jak bylo vysvétleno v ramci teoretického tvodu, pro sledovani vyvoje technologii
existuje fada metod. Tyto metody (pfipadné jejich kombinace) by mély byt voleny na
zaklad¢ charakteristik sledované oblasti, s ohledem na ptinosy a limitace, které jednotlivé
metody maji. Postup, ktery je navrzen v této praci, se opira zejména o Delphi metodu a
systematickou reSerSi (tedy horizon scanning). Delphi metoda slouzi jako ndstroj pro
identifikovani oblasti zdjmu v Gvodni fazi sledovani vyvoje. Expertni nazor je s ohledem
na slozitost a neurCitost tématu umélé inteligence nezbytny pro vybér potencidlné
vyznamnych oblasti U, které zasahuji do zdravotnictvi. Dale navrzeny postup obsahuje
zminénou resersi studii vybranych témat. DalSim krokem k vytvoteni funkéniho postupu
pro odhad technologii je analyza vystupi reSerSe. Ke zjisténym poznatkiim jsou pak

dohledany aktudlni studie, které ilustruji vyvoj a vyuziti technologii v této oblasti.

V nésledujicich odstavcich budou detailné piiblizeny jednotlivé kroky, které pak

tvoii navrhovany postup pro foresight.

2.1 Systematicka reSerse

Systematicka reSerSe je nastroj ¢asto pouzivany pro Horizon scanning, kde slouzi
k vyhledani relevantnich studii k uréenym tématiim ve vybraném casovém horizontu.
ResSer$ni studie tvofi podstatnou cast této prace. Je stézejni pro ziskani informaci o
vybrané problematice a vystupy reSerSe pak slouzi pro dal§i analyzu. Je soucasti

navrhovaného postupu pro foresight a zde byla aplikovana na téma umél¢ inteligence.
Postup tvorby reserse provedené v této praci byl nasledujici:
1 Vyber tematu
Expertnim hodnocenim byly jako oblasti zdjmu zvoleny dvé kategorie:
e Strojové uceni (machine learning)
e Expertni systémy (expert systems)
2 Vyhledani literatury

Prvnim krokem bylo urceni klicovych slov. Pro kategorii strojové uceni byly

vyhledavany kombinace slov machine learning a healthcare nebo medicine.
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Pro expertni systémy nebylo mozné zvolit tak jednoznacna kli¢ové slova a bylo nutné
vyhledéavat nékolik variant: knowledge based, expert system a decision support system

v kombinaci s healthcare nebo medicine.

Jako cita¢ni databaze byly pouzity Web of Science a Science Direct. Clanky byly
vyhledavany v letech 2013 — 2017, pro kazdou kombinaci klicovych slov z jednotlivych

kategorii ke kazdému roku zv1ast.

V databézi Science Direct byla klicova slova vyhledavana v polich title, abstract,

keywords. V databazi Web of Science se slova vyhledéavala v polich topic, title.
Clanky byly vybirany pouze z kategorii research article, article, review article.

U vSech nalezenych ¢lankt byla relevance zhodnocena piectenim nazvu, abstraktu,
pfipadné obsahu ¢lanku. Vybrané ¢lanky slouzily k dalsi analyze. Ke spravé vyhledané
literatury byl pouzit software Mendeley.

3 Analyza vyhledané literatury

Prvnim krokem v analyze literatury je zhodnoceni poc¢tu nalezenych relevantnich
¢lanki v jednotlivych letech a jejich vyvoj. Z toho lze ziskat zdkladni pfedstavu o tom,

jak se zkoumana oblast vyviji v Case.

Dalsim krokem je analyza Cetnosti slov (v tomto ptipad¢ dvojic slov) obsazenych
v nazvech a abstraktech vybranych ¢lankii. Po sefazeni vyhledanych slovnich spojeni
sestupné a odstranéni téch, kterd jsou pro analyzu nadbytecna nebo nevhodnad, ziskame

moznost odhalit dtlezité faktory, ovliviiujici vyvoj technologie a podobné.

Nésleduje analyza zdroji, ve kterych byly vyhledané clanky publikovany.
Sestavenim Zebficku casopisu, ve kterych se ¢lanky na danou tématiku nejCastéji
publikovaly, je dobrym voditkem pro ziskavani dalsich informaci nebo sledovani vyvoje.
Tento krok ma vyznam zejména tehdy, kdyz se predpokladd periodické sledovani
technologie a provadéni foresightu. Zaméfeni se na urcité literarni zdroje muze

zjednodusit a zrychlit ziskdvani novych informaci.

Poslednim krokem je rozd¢leni jednotlivych ¢lankt do skupin podle oborti mediciny,
do kterych spadaji. Zatazovani do jednotlivych skupin probihd prectenim ndzvu,
abstraktu, pfipadn¢ obsahu ¢lanku a néslednym zhodnocenim. Pokud nelze clanek
jednoznacné prifadit ke konkrétnimu oboru mediciny, nachazi se ve skupiné nezarazeno.

Tato informace pfispiva k dotvofeni pfehledu o tom, v jakych oblastech se technologie
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vyuziva. Zaroven muze byt voditkem k tomu, kam technologie dale smétuje a kde ma

potencial.

Informace ziskané pomoci systematické reSerSe a jeji analyzy se pak opakované

vyuziji v pritbéhu foresight metody.

Na stran¢ ¢islo 53 je schematicky zobrazen pribéh systematické reSerSe, vcetné

detailli o parametrech vyhledavani a poctech nalezenych ¢lanki.

2.2 Vytvoreni expertni skupiny

Pro fungovani v praci navrhovaného postup foresightu je v mnoha krocich klicova
prace expertni skupiny. Proto bude v metodach popsan postup vytvoteni expertni skupiny.
V literatufe se vyskytuji riizné postupy, jak expertni skupinu sestavit. Ch. Okoli a spol.

[36] navrhuje pétifazovy postup.

1. Pfipraveni pracovniho listu s potfebnymi kvalifikacemi experti (knowledge resource
nomination worksheet, KRNW), ktery pomaha kategorizovat experty jeste pred jejich
samotnou identifikaci a vybira nejvhodnéjsi discipliny, do kterych by méli panelisté

spadat.
2. Obsazeni KRNW konkrétnimi jmény.

3. Nominovani expertli, béhem kterého dojde ke kontaktovani osob z vytvotreného listu.
Ti jsou pak pozaddani mimo jiné o nominaci dal§ich expertl dle svého uvazeni.
Poskytnut je zde stru¢ny popis studie a vysvétleni, pro¢ prave oni byli identifikovani
jako vhodni experti. DotaZeme se zde na jednotliva bibliografick4 data pro nasledné

hodnoceni.
4. Ohodnoceni expertii dle sesbiranych dat o kvalifikaci

5. Pozvani expertl do studie. Kontaktovan je kazdy jednotlivy expert, je mu vysvétlen
pfedmét studie a proces, ktery bude néasledovat (v€etné odhadu ¢asového zavazku).

Samotny dotaznik je expertiim odeslan v den potvrzeni jejich tcasti.

Tento postup je velmi vyhodny, pokud disponujeme velkou fadou potencialnich
expertil nebo studie vyzaduje rovnomérnou ucast odbornikii z vétsiho mnozstvi obort a

vyzadujeme specifickou uroven kvalifikace.
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Pro tcely specifickych studii, ve kterych se nepiedpoklada ziskani velkého mnozstvi
ucastnikil, je vhodnd metoda non-probability sampling (purposive sampling). Vybér
panelistl se tedy podtizuje potfebam studie a zavisi na subjektivnim usudku vyzkumnika.
Tento tcelovy vybér expertil zajist'uje, ze budou osloveni pouze ti ucastnici, ktefi splituji

dand kritéria. Jsou zvoleny naptiklad tyto zdkladni pozadavky:

e zkuSenost a znalost daného oboru (v ptipad¢ studie o UI ve zdravotnictvi by se jednalo
o oblast mediciny, lékaiské informatiky, biomediciny, informacénich technologii ¢i

jinych souvisejicich oborti),
e zdjem o feSenou problematiku,
e (as se zucastnit,
e ochotu a kapacitu se zicastnit,
e adekvatni komunikaéni schopnosti.

Snahou je vytvofit heterogenni expertni panel o ptiblizném poctu 10 ucastnikii. Podle
Ch. Okoli a spol. [36] se optimalni po¢et pohybuje mezi 10 a 18. Cim diverzifikovangjsi
je panel, tim $ir$i rozsah alternativ a perspektiv jsou experti schopni poskytnout, coz mize

vést k lepSim vysledkiim [37].

2.3 Delphi metoda

Tato Cast kapitoly metod je vénovdna Delphi metod¢, kterd je obsazena
v navrhovaném postupu pro foresight. Delphi metoda byla vyvinuta jako ndstroj pro
ziskani co nejspolehlivéjsiho konsenzu skupiny expertd. Technika spociva ve
shromazdéni expertl z raznych odbornych oblasti, kteti se soustfedi na spolecné téma,
sdileji nazory az do okamziku dosazeni nejlepsiho mozného souhlasu. Tato metoda tvofi

diilezitou ¢ast navrhovaného postupu pro foresight, takze je jeji teorii vénovan znacny

prostor.

Tato metoda je vhodna pro feSeni komplexnich problémi, vyzadujicich znacnou
uroven expertizy, pro které je typicka vysoka troven nejistoty. Slozité problémy vétSinou
vyzaduji kombinaci znalosti lidi z riznych oborli, coz Delphi metoda umoziuje bez
nutnosti odbornikii se fyzicky setkat. Delphi metoda se v mnohém podoba klasickému

prazkumu, se kterym sdili fadu prvkia. Podle Ch. Okoli a spol. [36] dokdZe Delphi metoda
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odpovidat na otazky ptfesnéji nez tradi¢ni prizkum a jeji flexibilni design umoznuje sbér

bohatsich dat, coz vede k hlubsSimu pochopeni problému.

V nasledujici ¢asti je uvedeno srovnani klasického prizkumu a Delphi metody v

n¢kolika aspektech [36].

Pozadavky na sestaveni dotazniku pro Delphi metodu a pro klasicky prizkum jsou v
podstaté stejné. V pripadé prizkumu je zkonstruovan dotaznik, vybran vzorek populace,
na ktery je vhodné prizkum aplikovat, tito lidé vyplni dotaznik, ktery je pak po vraceni
analyzovan. U Delphi metody je rovnéz sestaven dotaznik, je vybrana skupina a po
vraceni jsou odpovédi analyzovany. Lisi se vSak samotna skladba dotazniku, charakter
skupiny odpovidajicich i zplisob analyzy. A co je velmi dualezité, delphi proces je
iterativni, tudiz dochdzi k n¢kolika opakujicim se koltim, které maji vysledky sméfovat k

co nejvérnéjsimu konsenzu.

Co se tyce reprezentativnosti vzorku, klasicky prizkum vybira skupinu, ktera bude
statisticky nejlépe reprezentovat zkoumany vzorek. Tradicni priizkum se snazi
generazilovat vysledky, a proto je dileZité volit skupinu dostate¢né velkou na to, aby bylo
dosazeno statisticky vyznamného efektu na vybranou populaci. Delphi metoda ale
nezavisi na tomto aspektu, ale spise na dynamice skupiny a schopnosti dopracovat se ke

kone¢nym vysledkim. Velikost vzorku pro Deplhi metodu je mnohem mensi.

Dtlezitym pojmem pii provadéni prizkumu je ,,construct validity*, tedy stupen do
jaké miry test méfi to, co tvrdi Ze méfi. Tradi¢ni prizkum této jistoty dosahuje opatrnou
konstrukci otdzek a pre-testovanim. Delphi metoda ma tyto zasady stejné. Dodate¢né
jistoty pak mohou vyzkumnici doséhnout tak, ze pozadaji experty aby ovéfili interpretaci
a kategorizaci vysledki. Tento krok je mozny pravé diky tomu, ze panelisté nejsou pro
vyzkumnika anonymni, tudiz je mize opakovan¢ kontaktovat a o tento krok pozadat. S

tim souvisi skutecnost, ze data plynouci z Delphi metody jsou potencidlné bohatsi.

Existuje n¢kolik variant Delphi metody, ale zdkladem je vzdy anonymizovana
kontrolovana debata, probihajici zpravidla v nékolika kolech. Kazdé kolo je vyhodnoceno
a jeho vysledky jsou poskytnuty experttim, ktefi na jejich podkladé mohou v dal$im kole
modifikovat své odpovédi. Postup se opakuje do té doby, nez je dosaZzeno pozadované

shody.

Me¢fteni pozadované shody, tedy hodnoceni konsenzu, je velmi citlivou ¢asti Delphi

metody. Napfi¢ studiemi se setkdme se Sirokym spektrem pouzivanych metod, pficemz
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neexistuje jednoznacny navod na to, kterou z nich pouzit. Zptisob, jakym se rozhodneme
m¢étit konsenzus, bude zaviset na charakteru kazdé konkrétni studie, jejim rozsahu, poctu
expertl,, moznostech hodnotitele a mnohém dalSim. Zde je wuveden piehled

nejpouzivanéjsich metod [38]:

Stanoveni poctu kol — Pfredem je stanoven pocet kol, které maji prob&hnout

(naptiklad tf1). Tento pocet je povaZzovan za dostatecny.

Subjektivni analyza — Dotazovani je zastaveno v okamziku, kdy se subjektivné

predpoklada, Ze by dalsi kolo nepfineslo upfesnéni vysledki.

Urcita uroven souhlasu — Konsenzus je hodnocen zpravidla v procentech, tzn.

naptiklad 60% expertl souhlasi s tvrzenim.
Modus — Tedy nejcastéji se vyskytujici hodnota.

Interquartile range (IQR) — Za dosazeni konsenzu je povazovan okamzik, kdy IQR
(IOR = Q1 — Q2, Q1 —median prvni poloviny, Q2 — median druhé poloviny) je mensi nez
urc¢end hodnota. Napiiklad IQR < 1,75.

Kendall’s W koeficient — Jednd se o hodnoceni miry shody pro otazky v Delphi
metodé, které se ptaji na sefazeni (napf. nejlepsi —nejhorsi). Kendallovo W miize nabyvat

hodnot 0 — 1, kde 1 znamena Gplnou shodu a 0 odpovida ndhodnému sefazeni.

t-statistika — Jedna se o porovnéavani kol mezi sebou. Porovnava se rozdil ve shodg¢,

vyjadfeni, zda je zména vyznamna a nebo neni.

Vystupy Delphi metody mohou mit rtizné formy a ackoliv metoda vétSinou neptinasi
zarucené jistoty, mize na zéklad¢ zkuSenosti, mySlenkovych modeld a ocekdvani

zapojenych expertil navrhnout hodnovérné scénare a ptiradit jim pravdépodobnosti[10].

Experti jsou zpravidla kontaktovani pomoci emailu. Prvni dotaznik je zaslan
vybranym expertiim spolu s tvodnim emailem se zadosti o ucast. Soucasti tohoto emailu
je i definovani konsenzu, kritéria pro jeho dosaZeni nebo zastaveni procesu. Ugastniky
informujeme i o tom, na co piesné se budeme dotazovat, jak budou vyuZzita jejich data a

ziskané odpovédi.
Dotaznik 1: Uvodni sbér informaci

Prvni dotaznik je tvofen pouze n¢kolika velice dobfe formulovanymi otevienymi

otazkami. Ugelem je hrubé vygenerovani seznamu technologii dilezitych faktorii. Experti
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jsou pozadani, aby vyjmenovali co nejvétsi mnozstvi aplikaci a aby své odpovédi
brainstormingu). Vysvétleni expertii poslouzi ke spravnému pochopeni a kategorizaci

uvedenych informaci.

Analyza odpovédi z prvniho kola sestava z odstranéni identickych odpovédi,
uspofadani a seskupeni a vytvofeni dokumentu, ktery shrnuje vSechny identifikované
technologie. Tento dokument je déle pouzit ve druhém kole. Je nutné drzet se odpovédi
expertll, nijak je nepozménovat a vyvarovat se generalizovani nebo vynechavani

nékterych dat.
Dotaznik 2: Validace

Kazdému expertu je zaslan dokument s pfilozenymi komentati. Ve druhém kole se
nepokladaji nové otazky, expertli se dotazujeme jednak na ovéfeni, zda jsme korektné
interpretovali jejich odpovédi, ale i na to, zda jsme je spravné zatadili. Bez tohoto kroku
neexistuje zadny divod k tvrzeni, ze byl vytvoren platny a pevny seznam technologii.[36]
Experti jsou tak navic schopni navrhnout dodate¢né odpovédi, které je naptiklad pii

prvnim kole dotazniku nenapadly.

Konstrukce dalSich kol vychazi vzdy z kola pfedchoziho. Kazdému ucastniku je

odeslan personalizovany dotaznik, ktery zahrnuje:
a) kvantitativni vysledky
b) kvalitativni feedback (abstrakt komentéiti jednotlivych panelisti)

c) ucastnikovu vlastni odpoveéd’ k ilustrovani jeho relativni pozice mezi ostatnimi

experty

Vhodné je i pfiloZeni vizudlniho feedbacku (bar charts), ktery poskytuje informaci o

distribuci dat.
Dotaznik 3: Vyber technologii

Ve tretim dotazniku je ptedloZen vybér technologii a faktort na zékladé shody z
ptedchozich dvou kol. Otazky je vhodné formulovat v uzaviené formé, vhodné je pouziti
Linkertovy Skaly (1-6, bez moznosti neutrdlni odpovédi). Ke kazdé otazce je vhodné
ptilozit prostor, ve kterém je expert vybidnut ke kratkému slovnimu vysvétleni, pro¢ se
pro svoji odpovéd rozhodl. Doporucuje se otazky setadit ndhodné, aby nedoslo ke
zkresleni vlivem sefazeni [36]. Zde je vhodné zvazit i pouziti moznosti ,,bez komentaie*
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v pripade, Ze otdzka nespada do odbornosti experta [44]. Vyvarujeme se tak dalSim
zkreslenim. Po ziskani odpovédi z tfetiho kola je provedena analyza. Pokud je konsenzus
nedostatecny a ucastnici studie jsou ochotni, je mozné v prizkumu pokracovat ctvrtym

kolem.

V okamziku, kdy dojde k pozadované shodé€ a nebo zjistime, Ze se bez ohledu na
pocet dalSich kol odpovédi neméni, dochézi k ukonceni procesu. Nasleduje analyza
ziskanych dat. Schématicky je prubéh Delphi metody znazornén na obrazku ¢. 2 na

strané€ 50.

Delphi metoda byla zvolena jako nejvhodnéjsi zptisob pro zhodnoceni a vybér oblasti
zajmu pfi odhadovéani budouciho vyvoje a jako takova je prvnim krokem v navrhované
metodice. Umoziuje propojovat subjektivni nazory fady odborniki i na komplikovana a
obsahla témata a je tak vhodnym néstrojem pro urcité zacileni a vybér oblasti, na kterou

se foresightu zaméfit.

Samotny priibéh Delphi studie je ale velmi ¢asove i technicky naro¢ny. Piikladem
mize byt vySe uvadéna studie [11], ve které¢ pribéh samotné Delphi metody trval 8
mésici, kterym predchazelo nekolik mésicii piiprav. Ackoliv se jedna o studii s pomérné
dlouhym pribéhem a nepochybné se setkdme i s kratSimi, dobie ilustruje narocnost
procesu, ktery piesahuje moznosti této prace. Vedle naro¢nosti provedeni Delphi je zde
diitvodem i problematicky vybér expertl z oblasti umélé inteligence. Delphi metoda byla
zaclenéna do teoretického névrhu pro foresight, ale pro ucely této diplomové prace byla

nahrazena expertnim nazorem konzultantky doc. Ing. Lenky Lhotské, CSc.

Na nasledujici stran€ je na obrazku €. 2 vyobrazen diagram pribéhu delphi metody.
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Obrazek 2. Diagram prubéhu Delphi metody
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3 Vysledky

V této cCasti budou prezentovany dosazené vysledky ziskané pifi plnéni cila
diplomové prace. Prvni ¢ast obsahuje vysledky reSerSni analyzy, tj. vyobrazeni prub¢hu
reSerSe pomoci diagramu, podrobnosti o parametrech vyhledavani a nalezenych ¢lancich.
Dale jsou dostupné vysledky analyzy Cetnosti slov, analyzy zdroji a tematickych okruhti
nalezenych ¢lankd. Data jsou uspotfadana v tabulkach s vysvétlujicimi komentafi.

Vysledky jsou zasazeny do souvislosti a podpoteny ptiklady reprezentativnich studii.

Dalsi ¢ast vysledki se vénuje navrhu metodiky pro foresight. Tento nevrzeny postup

je vyjadren pomoci diagramu a vysvétlen.

3.1 Vysledky reSerSni analyzy

Podle zadanych parametra, které byly podrobné popsany v metodologické ¢asti, byly
systematickou reSersi vyhledany odborné ¢lanky zabyvajici se problematikou strojového
uceni a expertnich systémut ve zdravotnictvi v letech 2013 — 2017. Zadavanim vyse
popsanych parametrti vyhledavani bylo v citacnich databazich ScienceDirect a Web of
Science nalezeno celkem 1009 ¢lankd ke strojovému uceni a 1170 ¢lanki k expertnim
systémim. Z téchto clankl bylo nakonec vybrano 486 ¢lankl pro strojové uceni a 203
¢lankt pro expertni systémy. Tato selekce probihala na zaklad¢ precteni titulu, abstraktu,
pfipadné samotného ¢lanku. Hlavnim parametrem v rozhodovéni, jestli ¢lanek zatadit do
vybéru byla skutecnost, zda byla vyuZzita uméld inteligence. VSechny vybrané ¢lanky byly
v anglickém jazyce. Po odstranéni duplicit po spojeni obou citacnich databazi ziistalo 486
¢lanki pro strojové uceni a 203 ¢lankd pro expertni systémy. Velké mnoZzstvi vyfazenych
clankl v kategorii strojového uceni bylo zplisobeno zejména skutecnosti, ze pojmem
Lexpertni systém‘ se Casto oznaCuje i takovy systém, ktery je zaloZen naptiklad na

optimalizaci procest bez pouziti umélé inteligence. VSechny takové studie byly vytazeny.
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Postup pribéhu reserse je patrny z uvedeného diagramu.

machine learning

VYBER TEMATU
expert systems
URCENI machine learning, expert system,

KLICOVYCH SLOV

knowledge based, decision support
system, healthcare, medicine

v

VYBER CITACNI

Science Direct

DATABAZE Web of Science
PARAMETRY Language: Engllsh
VYHLEDAVANI vear: 2013-2017 .
Article type: research article, review
article
Field: title, abstract, topic, keywords
\ 4
VYHLEDANI machine lerning: 1009
CLANKU expert systems: 1170
na zakladé precteni titulu/abstraktu/
SVELIEKCDE ¢lanku vybrano:
CLANKU
ML: 588
ES: 263
po odstranéni duplicit vybrano:
ML: 486
ES: 203
\ 4
ANALYZA VyVOj Vv Iet.ech’201(.3 - ?017, Cetnosti
slov, zdroje, tématické okruhy
ZPRACOVANI
VYSLEDKU

Obrazek 3. Diagram pribéhu systematické reSerse
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3.1.1 Nalezené ¢lanky

V nésledujicich tabulkach jsou uvedeny parametry vyhledavani a vysledné pocty
nalezenych clankl pro kategorie strojové uceni a expertni systémy v jednotlivych letech

2013 -2017.

Tabulka ¢. 6 obsahuje parametry vyhledavani pro strojové uceni v citaéni databazi

ScienceDirect a ptehled nalezenych a vybranych ¢lanki.

Tabulka 6. Strojové uceni — ScienceDirect

Citacni databaze ScienceDirect

Klicova slova machine learning, healthcare, medicine

Pole title, abstract, keywords

Typ research article, review article

Rok Nalezeno Vybréano

2013 12 7
2014 16 10
2015 30 18
2016 40 32
2017 69 44

V tabulce €. 7 jsou vysledky pro stejnou kategorii, ale citacni databazi Web of

Science.

Tabulka 7. Strojové uc¢eni — Web of Science

Citacni databaze Web of Science

Klicova slova machine learning, healthcare, medicine

Pole topic, title

Typ article, review

Rok Nalezeno Vybrano

2013 60 38
2014 102 50
2015 132 79
2016 207 126
2017 308 184

Clanky, které byly z vybéru vyfazeny, bud’ nespliiovaly piedpoklad pouziti umélé
inteligence (naptiklad byly pojmy strojové uceni a uméld inteligence obecné jen zminény
v abstraktu, ale v ¢lanku se s nimi dal nepracovalo) anebo se nejednalo o vyuziti ve

zdravotnictvi. Z poctu €lankl je patrny znacny narlst aplikaci strojového uceni ve
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zdravotnictvi. Na rozdil od roku 2013 je pocet relevantnich ¢lankti vroce 2017
pétindsobny. Rlst mizeme sledovat na grafu €. 1 a ve srovndni s expertnimi systémy na

grafu €. 3.

V tabulce ¢. 8 jsou uvedeny soucty vybranych relevantnich ¢lankt ke strojovému
uceni v obou databazich v jednotlivych letech po odstranéni duplicit. Celkovy pocet

¢lankd byl 486.

Tabulka 8. Machine learning — soucet ¢lankii z databazi po odstranéni duplicit

Rok Po odstranéni duplicit

2013 39
2014 51
2015 80
2016 121
2017 195
Celkem 486

V tabulce €. 9 jsou uvedeny parametry vyhedavani a vysledky pro Expertni systémy

v citaéni databazi ScienceDirect.

Tabulka 9. Expertni systémy — ScienceDirect

Citacni databaze ScienceDirect

Kli¢ova slova expert system, knowledge based, decision support system,
healthcare, medicine

Pole title, abstract, keywords

Typ research article, review article

Rok Nalezeno Vybrano

2013 49 16

2014 52 21

2015 55 15

2016 54 14

2017 81 23
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Tabulka ¢. 10 je opét vénovana vyhledavani ¢lankd o expertnich systémech, ale pro

databazi Web of Science.

Tabulka 10. Expertni systémy — Web of Science

Citacni databaze Web of Science

Klicové slova expert system, kpgwledge based, decision support system,
healthcare, medicine

Pole topic, title

Typ article, review

Rok Nalezeno Vybrano

2013 130 18

2014 144 26

2015 188 30

2016 192 45

2017 225 61

Stejné jako v predchozim ptipadé se zde hodnotilo, zda se v ¢lancich piimo vyuzivaji
metody umél¢ inteligence a zda aplikace souvisi se zdravotnictvim. U expertnich systému
bylo vytazeno vétsi mnozstvi ¢lankt. Diivodem je jiz zminénd skutecnost, Ze expertni
systémy (nebo decision support systémy — systémy pro podporu rozhodovani) jsou casto

zalozeny na metodach, které jako umélou inteligenci neoznacujeme.
I u expertnich systémi mizeme sledovat narast poctu relevantnich ¢lank, je ovsem
mnohem mirnéjsi nez v pripadé strojového uceni.

V tabulce €. 11 jsou uvedeny pocty ¢lanki v kategorii expertnich systéma pro obé
citacni databaze po odstranéni duplicit. Celkovy pocet ¢lankl za obdobi 2013 — 2017 byl
203.

Tabulka 11. Expertni systémy — soucet ¢lanku z databazi po odstranéni duplicit

Rok Po odstranéni duplicit
2013 30
2014 31
2015 34
2016 50
2017 58
Celkem 203
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V nasledujici tabulce jsou pro srovnani uvedeny pocty ¢lankd pro obé kategorie.

Tabulka 12. Machine learning a Expert systems — souhrn nalezenych ¢lanki

Rok Machine learning Expert systems

2013 39 30
2014 51 31
2015 80 34
2016 121 50
2017 195 58
Celkem 486 203

Data ziskana pomoci systematické reserSe jsou déale uvedena v grafech. Graf ¢. 1

zobrazuje nartst poctu relevantnich ¢lankt v letech 2013 — 2017 pro machine learning.

Graf 1. Machine lerning — mnoZstvi nalezenych ¢lanku v letech 2013 — 2017
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Graf €. 2 zobrazuje pocCty ¢lanki v kategorii expertnich systémd.

Graf 2. Expert systems — mnoZstvi nalezenych ¢lanku v letech 2013 — 2017
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Z obou grafii je patrné, Ze vyznam strojového uceni i expernich systémil ve
zdravotnictvi roste. Jak je ale viditelné z grafu €. 3, ktery se nachazi nize, rist poctu
publikovanych ¢lanki na téma strojové uceni ve zdravotnictvi je mnohem prudsi. Ackoliv
jsou expertni systémy jako odvétvi umélé inteligence ptitomné jiz od 70. let minulého
stoleti a maji tedy znacnou historii a stabilni zakotveni [39] a ve zdravotnictvi maji
nepochybné své misto, nedostava se jim zdaleka tolik pozornosti jako strojovému uceni.
Duvodii pro tento rozdilny riist miize byt mnoho. Jednim znich je ale nepochybné
pozornost, ktera je aplikacim strojového uceni v poslednich letech vé€novéna. Tato oblast
proziva tzv. technologicky hype [40], tzn. nachdzi se ve fazi zna¢ného rlistu nebo na jeho

vrcholu a jsou s nim spojena vysoké oc¢ekavani.

Graf 3. Machine learning a Expert systems — vztah po¢tu nalezenych ¢lanki
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3.1.2 Analyza Cetnosti slov

V dalsim kroku byla na vyhledanych ¢lancich provedena analyza ¢etnosti dvojic slov.
Tato zékladni textovéa analyza muze slouzit k odhaleni dulezitych faktort, které oblast
ovliviiuji a hledani spojitosti v jednotlivych studiich. Analyza probihala na 10 skupinéch,
tj. strojové udeni a expertni systémy v péti po sobé jdoucich letech. Cetnosti byly
zjiStovany z textovych souboril obsahujicich ndzev a abstrakt ¢lanku. Z nalezenych

dvojic slovy byla odstranéna klicova slova, obecné pojmy, ptfipadn€¢ nesmyslnd nebo
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nevyznamnd slovni spojeni. Prezentovano je zde vzdy pét nejcastéjSich pojmt v kazdé
kategorii. Vysoky vyskyt nalezenych slovnich spojeni v jednotlivych letech naznacuje

vyznam téchto pojmi.

V tabulce ¢. 13 jsou znovu uvedeny pocty analyzovanych c¢lankd v jednotlivych

letech.

Tabulka 13. Pocet analyzovanych ¢lankii v jednotlivych letech

Rok Machine learning Expert systems

2013 39 30
2014 51 31
2015 80 34
2016 121 50
2017 195 58

V tabulce ¢. 14 je uvedeno vzdy pét nejcastéji se objevujicich slovnich spojeni

v jednotlivych kategoriich za ptislusny rok.

Tabulka 14. Nejcetnéjsi pojmy v jednotlivych kategoriich

Machine learning

Expert systems

Rok Slovni spojeni Pocet Slovni spojeni Pocet
2013 learning algorithms 9 computerized decision 9
emergency department 7 paper-based guideline 9
clinical data 6 search engine 8
predictive models 5 clinical protocol 6
computational models 5 nursing documentation 5
2014 text classification 10 clinical decision 14
social media 9 expert systems 9
learning algorithms 9 bayesian network 7
classification models 8 neural network 7
anatomical structures 7 clinical data 6
2015 emergency department 12 expert systems 8
electronic health 12 data mining 8
predictive modeling 11 clinical decision 8
data mining 10 bayesian network 6
big data 9 bigdata 6
2016 clinical data 16 clinical decision 32
electronic health 16 electronic health 18
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Machine learning Expert systems

Rok Slovni spojeni Pocet Slovni spojeni Pocet
big data 14 health record 11
neural network 14 clinical data 10
stem cell 14 domain knowledge 10

2017 big data 40 clinical decision 25
neural network 25 breast cancer 14
precision medicine 25 decision making 8
deep learning 21 desease diagnosis 8
clinical decision 18 electronic health 7

Vyznamné pojmy learning algorithms nebo text classification v kategorii machine
learning nebudou Zadnym piekvapenim, stejné tak jako computerized nebo clinical
decision v kategorii expertnich systémi. Tyto pojmy odpovidaji charakteru vyuziti téchto
technologii. Dulezité jsou také pojmy electronic health record, tedy elektronicky
zdravotni zaznam. Pravé tato data jsou cennymi vstupnimi zdroji pro fungovani téchto

technologii.

Co ale povazuji za velmi zajimavé je vyskyt pojml big data a data mining naptic¢
obémi kategoriemi v pozdéjsich letech. Praveé zpracovavani velkych objemt dat je jednim
z hlavnich dtivodl pro¢ pouzivat umélou inteligenci, jak je zminéno i1 v teoretickém
uvodu k této praci, a pro¢ ma uméla inteligence tak velky potencial. Dilezité jsou i pojmy
neural network, tedy neuronové sité a deep learning (hluboké uceni, které bylo rovnéz
zminéno v teoretickém tivodu k umélé inteligenci). Podrobné vysvétleni téchto pojmil
pfesahuje moznosti tohoto textu, ale s urcitosti miZzeme fict, Ze vSechny vyse zminéné
techniky souviseji se znaénym rozmachem pouziti umél¢ inteligence jako celku. A oblast

zdravotnictvi neni vyjimkou.

3.1.3 Analyza zdroju nalezenych ¢lanku

Dalsim krokem bylo zjisténi, v jakych ¢asopisech byly vybrané ¢lanky publikovany.
Clanky z kategorie strojové uleni byly publikovany celkem v 281 &asopisech, u
expertnich systémt to bylo 118. V kazdém sledovaném roce byly vybrany tfi ¢asopisy
s nejveétsim poctem nalezenych ¢lanki s danou tematikou. Nakonec je vyhodnoceno pét

nejvyznamnéjSich casopisli pro srojové uceni i expertni systémy. Diky této informaci je
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mozné se pii periodickém provadéni horizon scanning zaméfit na urcité zdroje u kterych
predpokladame vétsi mnozstvi vyskytujicich se relevantnich studii.

V tabulce €. 15. jsou uvedeny tii nejcastéjsi zdroje clankli pro téma strojové uceni
v jednotlivych letech.

Tabulka 15. Machine learning — top 3 ¢asopisy v jednotlivych letech

Machine learning

Rok Casopis Pocet

2013 PLOS ONE 3
Artificial Intelligence in Medicine 3
Medical Physics 2

2014 Journal of Biomedical Informatics 5
Medical Physics 3
Artificial Intelligence in Medicine 2

2015 Journal of Biomedical Informatics 4
Medical Physics 3
Ultrasound in Medicine and Biology 3

2016 Journal of Biomedical Informatics 7
Medical Physics 4
Journal of the American Medical Informatics Associa- 3
tion

2017 Journal of Biomedical Informatics 8
Medical Physics 7
PLOS ONE 7

V tabulce 16. na nésledujici stran¢ vidime pé€t nejcastejSich casopisi za celé obdobi
2013 — 1017 pro machine learning. Nejcastéjsim zdrojem byl v této kategorii Journal of

Biomedical Informatics.
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Tabulka 16. Machine learning — top 5 ¢asopisti za sledované obdobi 2013 — 2017

Machine learning

Rok Casopis Pocet
2013 -2017  Journal of Biomedical Informatics 24
Medical Physics 19
PLOS ONE 12
J purnal of the American Medical Informatics Associa- 1
tion
Artificial Intelligence in Medicine 10

V nasledujici tabulce jsou opét uvedeny tii nejcastéjsi zdroje clankl u jednotlivych
let, tentokrat pro kategorii experni systémy.

Tabulka 17. Expert systems — top 3 ¢asopisy v jednotlivych letech

Expert systems

Rok Casopis Pocet
2013 Artificial Intelligence in Medicine 6
Decision Support systems 3
Journal of Biomedical Informatics 3
2014 Journal of Biomedical Informatics 3
Knowledge-based Systems 2
Journal of Evaluation in Clinical Practice 2
2015 Artificial Intelligence in Medicine 4
Computers in Biology and Medicine 2
Expert Systems with Applications 2
2016 Procedia Computer Science 5
Artiicial Intelligence in Medicine 3
Journal of Biomedical Informatics 2
2017 Journal of Biomedical Informatics 4
Procedia Computer Science 2
Computer Methods and Programs in Biomedicine 2

V tabulce ¢. 18 je pak seznam péti necastéjSich zdroji ¢lankd za celé obdobi Pro
expertni systémy je nejcastéjSim zdrojem relevantnich ¢lankd casopis Artificial

Intelligence in Medicine.

60



Tabulka 18. Expert systems — top 5 ¢asopisti za sledované obdobi 2013 - 2017

Expert systems

Rok Casopis Pocet
2013 -2017  Artificial Intelligence in Medicine 14
Journal of Biomedical Informatics 12

Procedia Computer Science
Decision Support Systems

W N O

Knowledge-based systems

Vysledky této analyzy znaci, ze se momentalné ¢lanky souvisejici se strojovym
ucenim a expertnimi systémy nesdruzuji do n¢jaké tizké skupiny Casopisi, ale objevuji se
v mnoha ritiznych zdrojich. I pfesto, ale miizeme zdroje s nejvétsim nalezenym poctem
¢lanki povazovat za vyznamné a v ptipadé, Ze chceme né&jakou problematiku sledovat

pravidelné, je vhodné se na né zaméfit.

3.1.4 Tematické oblasti vyhledanych ¢lanki

V nasledujicich tabulkach jsou v resSersi nalezené Clanky rozdeleny podle obort
mediciny, ve kterém je dand technologie aplikovana. V tabulkach jsou uvedeny pocty
pfifazenych ¢lankl v kazdé kategorii. Pokud nebylo mozné jednoznacné urcit ptisluSny
obor mediciny, nachézi se ¢lanek v kategorii nezarazeno. Do této kategorie spadaji také
vSechny studie, které maji obecny charakter, tedy naptiklad vyuziti umélé inteligence pro
tvorbu univerzéalniho decision support systému. Pomérné mnozstvi nezarazenych ¢lankt
v kategorii expertnich systémi je vEtSi nez v kategorii strojového uceni pravé z toho
diivodu, Ze byla podstatna cast studii obecného charakteru. Expertni systémy se tady
vyuzivaji jako podpora rozhodovani, pro predikci onemocnéni, jako pomoc pfi
zdravotnickém managementu a podobng. Neomezuji se tedy na konkrétni oblast
mediciny, ale maji $ir§i vyuziti. Clanky vyuZzivajici umélou inteligenci v kategorii

strojové uceni se naproti tomu ¢asto izce specializuji na urcitou oblast nebo tlohu.

Barevné jsou v tabulkach vyznacena pole se tiemi nej€astéjsimi hodnotami vyskytu
v kazdém roce. V tabulce €. 19 jsou rozdéleny ¢lanky podle oboru mediciny pro kategorii

expertni systémy.
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Tabulka 19. Expertni systémy — rozdéleni nalezenych ¢lankii podle oblasti mediciny

Obor mediciny 2013 2014 2015 2016 2017 celkem

biochemie 1 1 0 1 1 4
farmakologie 3 0 0 1 1 5
gastroenterologie 1 2 1 0 6 10
genetika 1 0 0 1 0 2
infektologie 0 0 1 1 0 2
kardiologie 1 5 3 4 2 15
mikrobiologie 0 0 1 1 0 2
nefrologie 0 1 1 2 0 4
neurologie 1 1 1 1 2 6
oftalmologie 0 0 0 1 0 1
onkologie 3 1 3 5 11 23
ortopedie 0 1 1 0 1 3
patologie 1 0 1 0 1 3
pneumologie a alergologie 1 3 2 1 0 7
psychologie 3 0 1 2 1 7
radiologie a zobr. metody 2 1 2 0 1 6
stomatologie 0 0 0 2 0 2
urgentni medicina 2 1 1 3 3 10
nezarazeno 10 14 15 24 28 91
celkem 30 31 34 50 58 203

Z analyzy je patrné, v jakych oblastech mediciny byla dand technologie aplikovana

nejcastéji. Sledovat miizeme i vyvoj v jednotlivych letech.

Pro expertni systémy byly zjistény jako vyznamné oblasti onkologie, kardiologie,

gastroenterologie a urgentni medicina. Dulezita je také skutecnost, Ze téméf polovinu

¢lankid nebylo mozno konkrétné pfiradit k Zddnému z obort. Velkou ¢ast této skupiny

tvotily decision support systémy s SirSim zabérem, nastroje pro personalizovanou

medicinu, nastroje pro pomoc s uréovanim diagnéz a podobné.
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V tabulce €. 20 se nachdzeji data pro skupinu strojové uceni.

Tabulka 20. Strojové uceni — rozdéleni nalezenych ¢lankii podle oblasti mediciny

Obor mediciny 2013 2014 2015 2016 2017 celkem

biochemie 0 2 2 3 5 12
dermatologie 0 1 0 0 1 2
farmakologie 1 3 6 5 8 23
gastroenterologie 1 3 4 6 19
genetika 5 0 2 6 10 23
geriatrie 0 0 0 0 1 1
gynekologie 1 1 0 0 0 2
hematologie 0 0 0 0 2 2
hematologie 0 0 0 0 3 3
imunologie 0 0 1 0 2 3
infektologie 2 0 1 3 7 13
kardiologie 2 4 3 6 10 25
mikrobiologie 2 0 1 3 6 12
nefrologie 0 0 0 3 1 4
neurologie 4 4 5 6 8 27
oftalmologie 0 2 1 1 4 8
onkologie 3 4 10 16 23 56
ortopedie 0 0 1 2 0 3
patologie 0 0 1 1 0 2
pneumologie a alergologie 2 2 5 3 8 20
psychologie 1 2 4 6 12 25
radiologie a zobr. metody 2 2 6 9 15 34
urgentni medicina 2 1 4 4 5 16
nezarazeno 11 20 23 38 59 151
celkem 39 51 80 121 195 486

V kategorii strojové uceni byly vyznamné obory onkologie, radiologie a zobrazovaci
metody a neurologie. Za zminku stoji ale i dalsi obory, jako psychologie, kardiologie,
farmakologie nebo genetika. Nezatfazenych ¢lanki je v tomto pfipad€ pomérné méné, nez

jak tomu bylo u expertnich systémd.

Obé¢ technologie spolu uzce souviseji a nelze je hodnotit Gplné zcela samostatné.

Metody vyuzivané v tzv. expertnich systémech se se strojovym ucenim Casto prolinaji.

I kdyz jsou expertni systémy i strojové uceni podoblasti um¢l¢ inteligence, jsou mezi
nimi vyznamné odli$nosti. Strojové uceni predstavuje oblast datove intenzivnich metod,
zatimco expertni systémy jsou znalostné intenzivni. Expertni systémy pracuji s bazi
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znalosti. Cilem je obsahnout Siroké mnozstvi informaci a znalosti, se kterymi expertni
systém pracuje. Metody strojového uceni zpravidla vychazeji z velkého souboru
vstupnich dat, na kterych se nejdiive nauci a nasledné mohou klasifikovat nova vstupni

data.

V nésledujici €asti jsou uvedeny piiklady vyuziti strojového uceni a expertnich

systému ve zdravotnictvi pravé na zdkladé analyzy oblasti mediciny.

3.1.5 Priklady studii pro strojové u¢eni
Onkologie

Clanky zabyvajici se strojovym uéenim v oblasti onkologie se velmi ¢asto vénovaly

predikci, jak je vidét na uvedenych ptikladech.

Machine Learning Prediction of Cancer Cell Sensitivity to Drugs Based on

Genomic and Chemical Properties [41]
Autofi: Menden M. P, lorio F., Garnett M. et al.

Studie se zabyva predikovanim odpovédi urcitych typii rakoviny na 1é¢bu. Metoda
prezentovana v této studii je zaloZzena na strojovém uceni a kombinuje predpoved
zalozenou na genomickych vlastnostech bunéénych linii a na chemickych vlastnostech

uvazovanych léCiv.
Big Data Analytics Using Neural Networks for Earlier Cancer Detection [42]
Auroii: Ahmed A. Shah M. A., Wahid A.

V této studii autofi predkladdaji nckolik algoritmli strojového uceni, které slouzi
k ptedpovédi a analyze rakoviny v pocatecnich fazich. Popisuji vybér, trénovani a

klasifikaci dat pii pouZiti riznych neuronovych siti.
Predicting cancer type from tumour DNA signatures [43]
Autofti: Soh K.P., Szczurek E., Sakoparnig T.

Autofi zde pracuji s udaji o zménach genu z nddorové DNA pfi identifikaci typl
rakoviny. PouZivaji tfi techniky strojového uceni ve snaze pfinést diagnosticky nastroj

pro predikci typu rakoviny.

64



Radiologie a Zobrazovaci metody

Strojové uceni v oblasti radiologie a zobrazovacich metod ma velky potencial
v klasifikaci a detekci ndlezl. Aby bylo viibe mozné pro tyto ucely strojové uceni vyuzit,

slouZzi strojové uceni i pro anonymizaci vstupnich dat.

A De-Identification Pipeline for Ultrasound Medical Images in DICOM
Format [44]

Autofi: Monteiro E., Costa C., Oliveira J.

V této studii je navrhovan postup pro anonymizaci citlivych pacientskych udaji
ptitomnych v DICOM formatu ultrazvukové dokumentace. Algoritmus strojového uceni
zde slouzi k nalezeni a anonymizaci téchto citlivych tdajt, aby bylo mozné obrazovou

dokumentaci déale pouzivat a sdilet.

A Machine-Learning Algorithm Toward Color Analysis for Chronic Liver

Disease Classification, Employing Ultrasound Shear Wave Elastography [45]
Autofti: Gatos 1., Tsantis S., Spiliopoulos S. et al.

V ¢lanku je prezentovan diagnosticky systém pro klasifikaci chronického
onemocnéni ledvin za pomoci obrazii ziskanych z dynamické elastografie (shear wave

elastography) a metod strojového uceni.

Intelligent and automatic in vivo detection and quantification of transplanted

cells in MRI [46]
Autofi: Afridi M., Ross A., Liu X. et al.

Tato studie se zabyva sledovanim transplantovanych bunék pomoci magnetické
rezonance. Magneticky oznacené mesenchymalni kmenové buiiky byly transplantovany

do mozku potkanti, kde byly za pomoci metod strojového uceni detekovany.
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Neurologie

Strojové uceni v neurologii se orientuje zejména na diagnostiku onemocnéni. Vedle
zpracovani obrazovych dat, podobn¢ jako je tomu u radiologie a zobrazovacich metod,
do strojového uceni v neurologii vstupuji dals$i data. Piikladem mohou byt data ze

socialnich siti, zdznamy pohybu a podobné.

Machine learning and social network analysis applied to Alzheimer's disease
biomarkers [47]

Autofi: Di Deco J., Gonzalez A., Diaz J. et al.

V clanku je prezentovan postup pro odhalovani Alzheimrovy choroby pomoci
strojového uceni na datech ziskanych pomoci magnetické rezonance a Social Network

analysis, ktera sleduje vztahy.

Machine learning-based classification of simple drawing movements in

Parkinson’s disease [48]
Autofti: Kotsavasiloglou C., Kostikis N., Hristu-varsakelis D., Arnaoutoglou, M.

Tato prace se zabyva studiem rozdili pohybl rukou a koordinaci svali mezi
zdravymi subjekty a pacienty s Parkinsonvou chorobou. K tomu zde vyuzivaji jako
zakladni pomicku pero a tablet. Metodami strojového uceni zde rozliSuji mezi normalnim

a patologickym pohybem rukou, na zékladé¢ kreslenych vodorovnych car.

Wavelet Features for Recognition of First Episode of Schizophrenia from MRI

Brain Images [49]
Autors: Dluhos P., Schwarz D., Kasparek T.

V tomto ¢lanku je prezentovano schéma pro rozpoznavani a klasifikaci schizofrenie
ze snimkll pofizenych magnetickou rezonanci na zdkladé vlnovych funkci

zpracovavanych strojovym ucenim.

3.1.6 Priklady studii pro expertni systémy
Onkologie
Expertni systémy v onkologii maji za ukol zejména poskytovat podporu pfi

rozhodovéni v diagnostice onemocnéni a optimalizaci planovani terapie.
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Computer-Assisted Decision Support System in Pulmonary Cancer

detectionand stage classification on CT images [50]
Autofi: Masood A., Sheng B., Li P. et al.

V této praci autofi navrhuji Computer-Assisted Decision Support systém pro detekci
a klasifikaci karcinomu plic. PouZzivaji pfitom model zalozeny na hlubokém uceni a

informace o metastazach ziskané z wearables.

Clinical decision support of radiotherapy treatment planning: A data-driven

machine learning strategy for patient-specific dosimetric decision making [51]
Valdes G., Simone Ch. B., Chen J. et al.
V ¢lanku je prezentovan systém pro podporu rozhodovani pfi planovani radioterapie.

CT Image-based Decision Support System for Categorization of Liver

Metastases Into Primary Cancer Sites [52]
Ben-Cohen A., Klang E., Diamant I. Et al.

Zde je navrhovan systém na podporu rozhodovéni pro pfifazovani metastaz k jejich

primarnimu zdroji. Vstupnimi daty jsou CT snimky.
Kardiologie

V kardiologii se expertni systémy vyuzivaji k podpofe diagnostiky onemocnéni a

klasifikaci.
ECG assessment based on neural networks with pretraining [53]
Autofi: Ribas V. J., Wojdel A., Romero E. et al.

Zde je prezentovana nova screeningova metoda, kterd poméaha rozhodovat, zda by
mél byt pacient z ambulantni nebo urgentni péce odeslan ke kardiologickému vySetieni.

Vyuziva k tomu hluboké neuronové sité, pro kterou jsou vstupni data EKG signaly.
Fuzzy Soft Expert System in Prediction of Coronary Artery Disease [54]
AutoFi: Hassan N., Sayed O., Khalil A. et al.

V této studii autofi vyvinuli knowledge-based systém na predikci ischemické
choroby srde¢ni zdat: systolicky krevni tlak, LDL cholesterol, maximalni tepova

frekvence, a krevni cukr.
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Ontology Driven Controlled Natural Language Clinical Decision Support
System for the Cardiovascular Specialty [55]

Autofi: Mendes D., Rodrigues I. P, Baeta C. F.

V ¢lanku je prezentovan systém zalozeny na zpracovani pfirozeného jazyka, ktery
ma slouzit jako znalostni databdze pro lékafe se zaméfenim na kardiovaskularni

medicinu.

Urgentni medicina

Expertni systémy se v této kategorii zaméiuji zejména na optimalizaci chodu
pracovist, planovani, diagnostiku nebo fazeni ¢innosti podle priorit.

A Multi-Agent Based Modeling and Simulation Data Management and Analysis
System for the Hospital Emergency Department [56]

Autori: Saoud S., Boubetra, A., Attia S.

V tomto ¢lanku je prezentovan vyzku, ktery vyuziva multiagentni systémy a data
mining techniky pro vytvofeni systému na podporu rozhodovéni v ramci urgentniho

oddéleni.

Predicting frequent emergency department visits among children with asthma

using EHR data [57]
Autori: Das L. T., Abramson E., Stone A. E., et al.

Autofi ve studii navrhuji systém, ktery na zaklad¢ elektronickych zdravotnickych dat

napomaha predikovat moZznost ¢asté navstévy pohotovostniho oddéleni u déti s astmatem.

A Simulation Knowledge Extraction-based Decision Support System for the

Healthcare Emergency Department [58]
Autofi: Sauod M., Boubetra A., Attia S.

Ve této studii je feSen systém pro podporu rozhodovani a planovani v rdmci odd€leni
urgentniho pfijmu. Systém zpracovavad dostupna data o persondlu, pacientech, Casové

udaje apod. ve snaze zefektivnit ¢innost urgentniho piijmu.

68



3.2 Navrh metodiky pro foresight

Na zékladé¢ studia vybranych metod pro odhadovani budouciho vyvoje technologii a

studia problematiky umélé inteligence byl vytvofen obecny postup pro provadéni

foresightu v této oblasti. Postup je aplikovatelny na sledovani vyvoje technologii nejen

uzce souvisejicich s umélou inteligenci.

prognéza

extrapolace historickych trendud
vyvoj ovlivnén vybranymi
faktory

zadavatel
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v
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Obrazek 4. Diagram navrhovaného postupu pro foresight

Provadéni odhadu vyvoje technologii vyZaduje nemalé Casové a lidské zdroje.

Esencidlni je ustanoveni stabilni expertni skupiny, ktera bude spliiovat urcené

pozadavky a bude k dispozici pro vSechny potiebné tseky provadéného foresightu.

Zadouci je také moznost provadét foresight periodicky.



Dale je zapottebi tzv. pracovni skupina, kterd mé za tikol zpracovavani vsech dil¢ich

Casti, jako je pfiprava protokoll, komunikace s odborniky, zpracovavani vysledku.

Vyznamnou roli ma také v provadéni systematické reSerSe a analyzy.

Nepostradatelnou soucésti této metodiky je také spoluprace s externimi odborniky,

kteti jsou schopni zodpovédét otazky spolecenského, pravniho ¢i jiného charakteru, které

v souvislosti s inovativnimi technologiemi ptichazeji.

Postup sestava z nckolika na sebe navazujicich metod, tak jak jsou vyjadieny

v diagramu na obrazku ¢. 3 (diagram navrhovaného postupu pro foresight).

1.

Vybér tématu: V tomto kroku zadavatel (kterym miiZze byt naptiklad jednotlivec,
organizace, vlada atd.) ur¢i téma, kterym se bude studie zabyvat. Ur¢i také Casovy

horizont, ptipadné€ zda se bude studie provadét periodicky.

Focus group, Delphi metoda: V druhém kroku expertni skupina konkretizuje otazky,
které budou pfedmétem sledovani. Problematika inovativnich technologii byva
natolik slozitd a rozsdhla, ze je zapotiebi uz v téchto prvotnich fazich odhadu

identifikovat podstatné oblasti.

Systematicka reSerSe: Zde pracovni skupina na zéklad¢ informaci, které ji poskytl
panel expertil, vypracuje resersi literatury. Ta ma zmapovat soucasnou situaci, odhalit
dilezité faktory vyvoje, hlavni oblasti vyuziti technologie a dalsi sledované

parametry. Tyto ziskané informace jsou vyuzity v nasledujicich krocich.

Delphi metoda: V tomto kroku je za pomoci expertni skupiny provedena Delphi
studie, kterd se ma soustiedit na odhad vyvoje v dalSich letech. Dale jsou
identifikovany faktory ovliviiujici vyvoj a implementaci technologie, jeji prinosy,

mozna rizika, bariéry pro jeji vstup.

a) Trend impact analyza: Na tomto misté¢ je na zdkladé¢ informaci zjiSténych
z predchozich krokt (faktory ovlivilujici vyvoj ze systematické reSerSe a Delphi
studie) provedena TIA nebo jind kvalitativné-kvantitativni analyza. Ta slouzi
k predikci vyvoje v ur€itém ¢asovém horizontu v zavislosti na zjisténych faktorech,

které mohou vyvoj ovlivnit.

b) Konzultace s externimi odborniky: B¢hem studia problematiky vyvoje
inovativni technologie se nepochybné zacnou objevovat otazky zejména

spoleCenského a pravniho charakteru. Toto je typické pro tzv. disruptive innovations
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(nebo disruptive technologies) [59], tedy inovace, které nepfedpokladanym zplisobem
radikdlné zméni stavajici technologie. V¢asné a dlsledné feseni této problematiky je
nezbytnou soucasti pfipravy na novou technologii a jeji adaptaci.

Zpracovani vysledkii: V tomto kroku jsou ziskané informace pracovni skupinou
zanalyzovany a ptehledné zpracovany pro dalsi pouZiti.

Tvorba strategie: Samotné provedeni foresightu nema pfili§ smysl, pokud vysledky
zngj ziskané nemame v tmyslu dal vyuzit. Logicky navazujicim krokem je tedy
tvorba strategie, ktera ma informace o mozném vyvoji vyuzit pro planovani, ptipravu

a zacletlovani nové technologie.
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4 Diskuze

V této praci byla zkoumana problematika metod pro odhadovéani vyvoje novych a

inovativnich technologii ve zdravotnictvi.

Dtlezitost sledovani vyvoje inovativnich tchnologii ve zdravotnictvi neunikla ani
Ministerstvu zdravotnictvi CR, které ve své tiskové zpravé ze zasedani pistrojové komise
ze dne 11. 4. 2018 [60] zmifluje z&jem zavést mechanismus ,,horizon scanning®, ktery by
kontinualné¢ monitoroval vyvoj nakladnych pfistrojovych technologii s horizontem péti
let. Technologicky foresight miize pfinést cenné poznatky o novych technologiich, jejich
potencialnich dopadech na zdravotni systém a pomaha tak vcasné reakci na pfichazejici

zmeny.

Uvodni &ast prace se vénovala teorii foresightu a vybranym metodam pro provadéni
odhadu vyvoje. Hodnoceny byly metody: horizon scanning, delphi metoda, metoda

tvorby scénart a trent impact analyza.

Hodnocenim téchto metod byly pfiblizeny jejich vlastnosti, vyhody a nevyhody
jejich pouziti. Zvlastni pozornost byla dale vénovana delphi metodé¢, kterd byla na zaklade
zjiSténych vlastnosti vybrana nako jedna ze stéZejnich metod pro sestavovani modelu
foresightu, prezentovaného v této praci. Dlvodem vybéru metody byl jednak jeji
kvalitativni az semi-kvantitativni pfistup k problematice, ktery umoziuje diskutovat i
témata se znac¢nou nejistotou. Dal§im velkym pozitivem této metody je jeji forma, tzn.
pfehledné dotazniky, které jsou distribuovany pomoci internetu. Hlavnim rysem delphi
metody je to, Ze je zaloZzena na komunikaci skupiny expertli. Tato skute¢nost je v mnoha
ohledech obrovskou vyhodou, nebot vyvoldnim kontrolované odborné debaty a
kombinaci nazorti miizeme ziskat odpovédi i na velmi slozité otazky. OvSem co je hlavni
vyhodou této metody se zarovei jevi i jako jeji nejveétsi uskali, jak je zminéno v dalSich
Castech diskuze. Zejména se jednd o ndroCnost provedeni metody a sestaveni stabilni

expertni skupiny.

Po provedeni analyzy metod byly poznatky vyuzity k navrZzeni modelu pro provadéni
foresightu na téma novych a inovativnich technologii. Pivodni pfedstava byla navrhnout
postup pro foresight pouze pro vybranou technologii — umélou inteligenci — avSak ukazalo
se, ze ma metodika natolik obecny charakter, Ze se d4 vyuzit i pro sedovani jiné inovativni
technologie ve zdravotnictvi. V kapitole 3.2 je tento navrh uveden. Jedna se o pomérné

obséhly model, rozdéleny do sedmi na sebe navazujicich Urovni. Jak se ukézalo,
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problematika odhadovani vyvoje inovativnich technologii se neda efektivné fesit pomoci
prostého vybéru nejvhodnéjsi metody a jeji aplikace. Z navrhovaného postupu vychazi,
ze foresight v oblasti inovativnich technologii je spojenim mnoha krokl od vybéru a
konkretizace otdzek, mapovani soucasné situace, hodnoceni dulezitych faktort, pies
samotny odhad vyvoje a tvorbu prognézy az po tvorbu strategie. Z toho diivodu byla
v této praci feSena obsahla reSerSe, kterd ma pro navrzeny foresight dalezity vyznam.
Pfinasi nezbytné informace, na které je vhodné navazat dalsimi kroky, jak je navrZzeno ve

vytvofené metodologii.

Realizace navrhovaného postupu predpoklada zna¢né ¢asové i persondlni moznosti.

Na foresightu se podili tii dilezité skupiny osob.

e Skupina pracovni, ktera mé za kol zpracovani systematické reserSe, praci na
trend impact analyze a zpracovani vSech dil¢ich informaci v pribéhu

foresightu.

e Skupina externich odbornikli zamétenych na problematiku spolecenskou,
pravni, piipadné¢ jinou. To ma velky vliv pravé v oblasti inovativnich
technologii, které jsou casto nespravné prezentovany vetejnosti,
problematicky se vyporddavaji se zavedenymi zvyklostmi, pravnimi
otazkami a podobné. Konzultace s témito odborniky je klicova pro tvorbu

strategie.

e Expertni skupina pro potieby delphi metody. V tomto kroku se ukazuje stinna
stranka delphi metody. Sestaveni expertni skupiny je totiz slozité a vyzaduje
zna¢né mnozstvi ¢asu a prostfedkd. Stabilita vysledné skupiny je navic velmi
nejistd. Pro spravné provadéni foresightu je potfeba vénovat sestaveni
expertni skupiny znanou pozornost a pokud mozno utvofi ji tak, aby byla

schopna se tématice vénovat periodicky.

Navrzen byl komplexni model foresightu pro oblast inovativnich technologii, ale
v této praci byla uskutecnéna jen jeho mala ¢ast. Divodem je skutecnost, Ze aplikace
vSech dalSich ¢asti tohoto postupu, které nasleduji po systematické resersi, vyzaduje velké
mnozstvi ¢asu a prostiedkil. V prvé fade je zapotiebi stabilni experni panel s dostate¢nym
mnozstvim odborniki. Neméné dulezité jsou i dal§i skupiny osob zapojenych do
foresightu. I se zapojenim téchto skupin se proces sledovani vyvoje technologii pocita
v fadech mésici.
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Systematicka reSerSe byla provedena na vybranych oblastech umélé inteligence:
strojové uceni a expertni systémy (ve spojeni se zdravotnictvim). Prohledavany byly
citacni databdze ScienceDirect a Web of Science v jednotlivych letech 2013 — 2017.
Detailni vysledky vyhledavani jsou dostupné v tabulkach ¢. 6 — 12. Z poctu nalezenych
relevantnich ¢lankt jsou patrné rostouci tendence, zejména v oblasti strojového uceni. Na
tomto misté je pfihodné uvést Gartneritv diagram pro Hype cycle [61], ktery znazoriuje
faze dospivani, adaptovani a aplikovani specifickych inovativnich technologii. Strojové
uceni (Machine learning), spolu s dal§imi technologiemi umé¢l¢ inteligence, se na tomto

grafu nachézeji ve fazi vysokych ocekavani.
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Obrazek 5. Technologicky Hype cycle pro rok 2017, Gartner. Zdroj: [61]

Na systematickou reSerSi navazuje analyza nalezenych c¢lankl. Nejfive byla
provedena analyza Cetnosti dvojic slov a to v 10 skupinach, tj. pro strojové uceni a
expertni systémy vzdy v jednotlivych letech 2013 — 2017. Tato textova analyza odhalila
nékolik zajimavych pojmi, zejména v pozd¢jSich letech. Témito pojmy jsou deep
learning, neural networks, big data a dalsi. Tyto pojmy souviseji s velkymi objemy
dostupnych dat. Tato datova exploze se nevyhyba ani zdravotnictvi. A prave tyto objemy

dat nema potencial smysluplné zpracovat nic jiného nez uméld inteligence.
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V dal$im kroku byly analyzovany zdroje nalezenych ¢lankd. Vysledky ukézaly, Ze se
Casopisti, pro expertni systémy 118 Sasopisti. V zavéru bylo vyhodnoceno pét
nejcastéjSich zdrojii pro kazdou skupinu. Ackoliv vysledky pfimo nepoukazuji na
vysokou koncentraci ¢lankd okolo uzké skupiny periodik, jist¢ se vyplati v ramci

foresightu casté zdroje ¢lankli dlouhodobé¢ sledovat.

O tom, vjakych oblastech zdravotnictvi se strojové uceni a expertni systémy
vyuzivaji, svéd¢i dalsi analyza. Tentokrat byly k nalezenym ¢lankiim pfifazovany oblasti
mediciny, ve kterych byly technologie aplikovany. Ne vSechny ¢lanky byly jednoznacné
zataditelné a zejména u skupiny expertnich systémil se Casto objevovaly obecné systémy
na podporu rozhodovani, které se neomezovaly konkrétné na urcitou oblast. Pro expertni
systémy byly nejcastéjsimi obory onkologie, kardiologie, gastroenterologie a urgentni
medicina. Pro strojové uceni to byly onkologie, radiologie a zobrazovaci metody a
neurologie. V posledni fazi pak byly k nejcastéj$im obortim vybrany reprezentativni

studie, kter¢ ilustruji vyuziti umélé inteligence v praxi.

Na zékladé nalezenych clankl lze sledovat, ze se vyuziti umelé inteligence
v mediciné Casto orientuje na diagnostiku onemocnéni nebo jejich klasifikaci. Je to
zptisobeno praveé dostupnosti velkého mnozstvi dat z riznych zdroji. At uz se jedna o
zdravotni zaznamy, obrazova nebo laboratorni data, metodami umélé inteligence je
mozné ve velkych objemech dat hledat souvislosti. Extrémné dtlezité je 1 vyuZzivani dat,
které maji s exaktnimi metodami mediciny zdanlivé jen malo spole¢ného. Piikladem
muze byt studie Machine learning and social network analysis applied to Alzheimer's
disease biomarkers [47] (kapitola 3.5.1), kde se mimo jiné vyuzivaji také data ziskana ze
socidlnich siti.

V kontextu vSech zjisténych informaci mizeme fici, Ze je um¢la inteligence velice
silnym ndastrojem pro zpracovani dat, dostupnych nejen ve zdravotnictvi. Metody umélé
inteligence jsou v soucasnosti na vzestupu a jejich potencial se setrvale projevuje i
v oblasti mediciny, kde nachézi vyuziti pfi fad€ specializovanych uloh. Nepochybné je
zadouci, aby se vyvoj umélé¢ inteligence ve zdravotnictvi pozorn¢ sledoval. K tomu mize
slouzit naptiklad navrhovany postup pro technologicky foresight. Pro kazdé obdobi je
charakteristicky vyvoj v urcité oblasti. Vnasi soucastosti jsme konfrontovani
s extrémnim nartstem vyuzitelnych dat a snovymi, revolucnimi zpisoby jejich
zpracovani. Um¢la inteligence je potencialné velice mocny néstroj, ktery uz dlouho neni
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jen teorii. S kazdou novou technologii ale ptfichazeji vyzvy a piekazky, které je potieba
odhalovat v€as. A ptavé k tomu je odhad budouciho vyvoje novych a inovativnich

technologii nezbytny.
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5 Zavér

Tato prace se soustiedila na téma inovativnich technologii a zpasoby jejich
odhadovani, a to v souvislosti se zdravotnictvim. Bylo zde poukézdno na dilezitost pojmu
technologicky foresight, ktery je kli¢em pro v€asnou adaptaci na ptichazejici technologie

a tvorbu efektivnich strategii pro jejich zaclenovani.

Cilem této prace bylo zanalyzovat vybrané¢ metody pro odhad budouciho vyvoje
inovativnich technologii a na zaklad¢ téchto poznatk navrhnout metodiku pro odhad
vyvoje, aplikovatelnou na vybranou technologii ve zdravotnictvi. Zformulovany postup
pro foresight obsahuje fadu konkrétnich krokt, obecné jej lze ale aplikovat na Siroké

spektrum sledovanych technologii.

Zkoumanou technologii vramci této prace byla byla uméla inteligence. Na
vybranych podtématech — strojové uceni a expertni systémy — byla provedena reSersni
studie a vysledky byly nasledn¢ analyzovany a zasazeny do souvisloti. Prohledano bylo
1009 ¢lankt v rdmci strojového uceni a 1170 ¢lankd pro expertni systémy. Z toho bylo
do studie zatazeno 486 ¢lanki pro strojové uceni a 203 ¢lankl pro expertni systémy. Na
zaklad€ hodnoceni poctu ¢lankl byl zjistén nariist popularity téchto témat v suvislosti se
zdravotnictvim v poslednich letech. Analyza Cetnosti slov poukézala na vyznamné pojmy
vyskytujici se v jednotlivych letech a také faktory, které mohou vyvoj technologii
ovlivitovat. Z dalsi analyzy byl ziskan seznam zdoji, ve kterych byly ¢lanky nejcastéji
publikovany, a tedy i seznam periodik potencidlné¢ vhodych pro sledovani v ramci
forsightu. Hodnocenim tématickych oblasti nalezenych ¢lankt vyslo najevo, které oblasti
mediciny jsou pro vyuziti strojového uceni a expertnich systéml vyznamné. Ke
kategoriim pak byly pfifazeny ptiklady studii, dale ptiblizujici konkrétni vyuZiti téchto

technologii.

Provedenim obsahlé reSersni studie a jeji analyzy byl zmapovan vyvoj vybranych
technologii v ramci umélé inteligence na poli mediciny. Tento krok spoluutvaii navrzeny

model metody pro odhad novych a inovatnivnich technologii ve zdravotnictvi.
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