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UMETNA INTELIGENCA

Zgodovina umetne inteligence (artificial intelligence, Al)
sega v leto 1956, ko se je v Dartmouthu prvi¢ zbrala sku-
pina matematikov in racunalniskih znanstvenikov z name-
nom raziskati moznost, da se racunalniki ucijo kot otroci,
torej na podlagi poskusov in napak (1, 2). Danes lahko
umetno inteligenco opredelimo kot vejo radunalniSke zna-
nosti, ki proucuje naprave, sposobne posnemati Clovekovo
razmiSljianje, in vkljuCuje npr. sklepanje, planiranje, ucenje,
znanje, komuniciranje ali percepcijo (3). Te naprave so
sposobne samostojnega ucenja in prilagajanja spremem-
bam, prav tako lahko napovejo vzorec vedenja. Metode
umetne inteligence lahko na podlagi zbiranja in urejanja

POVZETEK

Napredek v raunalniski zmogljivosti in digitalizacija
podatkov sta omogocila razvoj umetne inteligence,
ki je zacela spreminjati tudi zdravstveni sistem. Pri-
nasa mozne reSitve in izboljSave na Stevilnih po-
drocjih zdravstva in farmacije, vendar tudi izzive, ki
jih bo potrebno razresiti. Z uporabo sistemov, os-
novanih na umetni inteligenci, se spreminja tudi na-
¢in dela zdravstvenih delavcey, kar bo preoblikovalo
potrebno znanje in zanimanje.
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Advances in computing power and digitalisation of
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healthcare system. It brings possible solutions and
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fessionals work, transforming the necessary knowl-
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nabora podatkov ustvarijo ustrezen napovedni model ter
ga ovrednotijo in izpopolnijo (4). Umetna inteligenca je os-
novana na podlagi algoritmoyv, ki si jih lahko predstavljamo
kot postopke ali pravila, na podlagi katerih racunalniki re-
Sujejo probleme. Vodilna metoda za gradnjo sistemov na
podlagi umetne inteligence je strojno ucenje (1, 2).

Danes se niti ne zavedamo, da umetno inteligenco upora-
bljamo skoraj vsakodnevno, na primer pri iskanju najboljSe
poti v spletnem zemljevidu ali pri brskanju na socialnih omrez-
jin, kjer se nam prilagaja predlagana vsebina. Meja zmoznosti
umetne inteligence se razsirja in danes ze seze do podrodij,
za katera smo mislili, da jih lahko obvladuje le Clovek (1).

1.1 STROJNO UCENJE

Poddisciplina umetne inteligence je strojno ucenje (machine
learning), ki z uporabo algoritmov racunalnikom omogoca
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uCenje iz podatkov. Metode strojnega ucenja omogocCajo
razvoj aplikacij umetne inteligence, ki olajSajo prepoznavanje
prej nepoznanih povezav in skupnosti v podatkih, brez po-
trebe doloCevanja pravil odloCanja za posamezno nalogo.
Strojno ucenje je tako postalo najprimernejSe orodje za
razvoj pripomockov na podlagi umetne inteligence. Za ucin-
kovito uporabo strojnega ucenja so potrebni napredni algo-
ritmi, velika koli¢ina podatkov in dovolj velika racunalniska
zmogljivost. V grobem strojno ucenje delimo na nadzorovano
(supervised) in nenadzorovano (unsupervised) (1, 5, 6).

Pri nadzorovanem ucenju je potrebno podatke, na katerih
model uc¢imo, naprej oznaditi. Ti podatki sluzijo kot primeri
za ucenje, na katerih se model nauci povezave med spre-
menljivko in izidom. Nauceno povezavo iz uénih primerov
potem model uporabi za napoved izida na novih primerih.
Vecina modelov umetne inteligence trenutno uporablja to
vrsto u¢enja (3, 5, 6).

Nenadzorovano uCenje ne zahteva oznaCenih podatkov.
Njegov namen je prepoznati prej nepoznane povezave med
podatki, na podlagi katerih primere kategorizira v podsku-
pine (1). Pogosto se uporablja za ustvarjanje novih hipotez
(5). Z uporabo te metode lahko npr. brez oznaCevanja lo-
¢imo slike ¢rno-belih mack od psov dalmatincev (2).

1.2 GLOBOKO UCENJE

Podpodrodje strojnega ucenja je t. i. globoko ucenje (deep
learning), ki uporablia umetne nevronske mreze (artificial
neural network) s Stevilnimi sloji za prepoznavanje vzorcev
v podatkih (5). Strukturirano je podobno kot &loveski mo-
Zgani, pri Cemer hkrati ovrednoti veC¢ naborov podatkov v
Stevilnih slojih, dokler ne doseze rezultata. Vsako vredno-
tenje se izvaja v posameznem sloju in vsak naslednii sloj
uporablja rezultate predhodnega kot izhodis¢no vrednost.
Ker vhodni in izhodni podatki sloja niso vidni, jih imenujemo
skriti sloji. Globoko ucenje ni le proces ucenja razmerja
med dvema ali veC spremenljivkami, temvec tudi znanje, ki
razmerje ureja, in znanje, ki odnos smiselno razume (6, 7).

PRIMERI UPORABE UMETNE
INTELIGENCE V ZDRAVSTVU

Eksponencialna rast umetne inteligence v bliznji prihodnosti
obeta spremembe v medicinski praksi. Sistemi umetne in-
teligence izkazujejo strokovno raven v Stevilnih diagnosti-
¢nih postopkih. Lahko npr. bolje napovedujejo prognozo

bolnikov kot zdravniki ter pomagajo pri kirurskih posegih.
Ker modeli strojnega u¢enja Se naprej napreduijejo, je vedno
bolj slutiti, da bi umetna inteligenca lahko revolucionirala
zdravstvo in na novo opredelila viogo zdravstvenih delavcev

(1).

2.1 UMETNA INTELIGENCA V
RADIOLOGIJI

V radiologiji za diagnozo uporabljajo rentgensko slikanje,
magnetno resonanco, racunalnisko tomografijo in druge
preiskave. Radioloski izvidi so slike, ki predstavijajo velik
nabor podatkov, na voljo tudi v digitalni obliki, kar pomeni,
da je to podrocje idealno za uporabo umetne inteligence
(1).

Radioloske preiskave so vse bolj dostopne, kar dodatno
obremenjuje radiologe, ki jih v zdravstvu primanjkuje. Ve¢
znanstvenih skupin je ze razvilo razli¢ne algoritme za ob-
delavo radiolo$kih izvidov, ki omogocajo krajSi ¢as do dia-
gnoze in pomagajo pri pomanjkanju kadrov (6).

Nekatere storitve, ki uporabljajo umetno inteligenco, je ze
odobril Ameriski vladni urad za zdravila in prehrano (Food
and Drug Administration, FDA), npr. zaznavanje okluzije
vecjih mozganskih arterij in obmocja krvavitve pri mozgan-
ski kapi ter diagnozo sréno-zilnih bolezni iz magnetne re-
sonance srca (1).

2.2 UMETNA INTELIGENCA V
OFTALMOLOGIJI

Pogost zaplet sladkorne bolezni je diabetiCna retinopatija,
ki lahko privede do slepote. Za prepreCevanje je po-
membna pravoCasna diagnoza. Amerisko zdruzenje
za sladkorno bolezen priporoca vsakoletno slikanje oces-
nega ozadja za paciente brez ali z minimalno diabeti¢no
retinopatijo in pogosteje za paciente z napredovano stop-
njo. lzvajanje omenjene diagnostike pri tako veliki populaciji
diabeti¢nih pacientov, nagnjenih k diabeti¢ni retinopatiji, je
tezko izvedljivo. Skupina racunalnikih znanstvenikov in
zdravnikov je razvila na umetni inteligenci osnovani model
za prepoznavo te bolezni, ki ga je FDA odobrila leta 2018
(1,2, 6).

2.3 UMETNA INTELIGENCA V
PATOLOGIJI

Histopatoloske preiskave so zlati standard za diagnozo
Stevilnih vrst raka. Interpretacije vzorcev pod mikroskopom
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se med patologi lahko razlikujejo, poleg tega nekaterih po-
membnih kvantitativnih znacilnosti slik s prostim ocesom
ni enostavno zaznati (1).

Raziskave v patologiji uporabljajo umetno inteligenco za
razlicne naloge obdelave in klasifikacije slik, vklju¢no z na-
logami na manj zahtevni ravni, kot je zaznavanje objektov,
pa tudi za naloge na bolj zahtevni ravni, kot so na primer
napovedovanje diagnoze bolezni in odziva na zdravljenje.
Stevilne uporabe umetne inteligence v patologiji so bile
osredotoCene na potrebo po avtomatizaciji nalog, ki so za
patologe dolgotrajne. S tem bi jim omogodili, da imajo vec
Casa za odlo¢anje na bolj zahtevni ravni (8).

2.4 UMETNA INTELIGENCA V TERAPIJI
SLADKORNE BOLEZNI

Umetna inteligenca ima lahko Siroko uporabo na stirih klju-
¢nih podrocjih terapije sladkorne bolezni, vklju¢no z Ze
omejenim avtomatskim pregledovanjem mreznice, klini¢ni
podpori odlo¢anju, napovedno stratifikacijo populacijskega
tveganja in orodji za samooskrbo pacientov (10).
Koncentracija glikiranega hemoglobina A1c (HbA1c) je ne-
posredno povezana z zapleti sladkorne bolezni. Visji kot je
HbA1c, vecje je tveganje za nastanek zapletov (9). Nad-
zorovano strojno ucenje so uporabili za razvoj orodja za
napovedovanije kratko- in dolgoro¢nega odziva preiskave
HbA1c po uvedbi inzulina pri bolnikih s sladkorno boleznijo
tipa 2. To orodje pomaga pri prepoznavanju klini¢nih de-
javnikov, ki lahko vplivajo na rezultat HbA1c. S tem je omo-
goceno individualno prilagajanje za izboljSanje adherence
k zdravljenju in napovedovanje tveganja za hospitalizacijo
(10).

2.5 UMETNA INTELIGENCA
V KARDIOLOGIJI

Uporaba umetne inteligence in strojnega ucenja omogoca
hitrejSo interpretacijo in diagnozo na Stevilnih podrocjin
kardiologije. Na primer izvidi elektrokardiograma se samo-
dejno interpretirajo, 3D ehokardiografija srca pa zagotavlja
avtomatske meritve srénih funkcij. V raziskavi je umetna
inteligenca s Casovnim vrednotenjem elektronskih zdrav-
stvenih podatkov prepoznala napovedovalce srénega po-
pusCanja. S tem je pripomogla k njegovemu zgodnjemu
odkrivanju, kar se je izkazalo ucinkovito pri zmanjSevanju
smrtnosti (6).

PRIMERI UPORABE UMETNE
INTELIGENCE V FARMACIJI

Svet je na zaCetku Cetrte industrijske revolucije, ki bo ko-
renito spremenila Clovesko uporabo tehnologije in imela
posledice za nacin zivljenja in dela ljudi. Pojavlja se vpra-
Sanje, ali lahko &etrta industrijska revolucija spremeni tudi
lekarnisko prakso (11).

Avtoriji knjige Pharmaceutical Care in Digital Revolution
ugotavljajo, da ni potrebno, da je vsak farmacevt lekarniski
strokovnjak za informatiko, ampak da bi morali imeti vsi
farmacevti nekaj zanimanja za to podrocje. V okviru digi-
talne revolucije se bodo razvile nove vioge farmacevtske
oskrbe in na tej tocki lahko le ugibamo, kako bodo obliko-
vane in opredeliene (2). Da bi farmacija ohranila svoj polozaj
v zdravstvenem sistemu, mora odkriti, kako delati z umetno
inteligenco, robotiko, 3D tiskanjem, nanotehnologijo, bio-
tehnologijo in tako dalje (11).

V januarju 2021 je FDA objavila prvi Akcijski nacrt za
umetno inteligenco in strojno ucenje kot medicinski pripo-
mocek. Namen je podpreti ogromen potencial teh tehno-
logij za izboljSanje oskrbe pacientov, hkrati pa zagotoviti
varnost in ucinkovitost (12).

Naslednji navedeni primeri uporabe v farmaciji so le nekateri
izmed Stevilnih.

3.1 ODMERJANJE PROTIMIKROBNIH
ZDRAVIL

Odmerjanje protimikrobnih zdravil v enoti intenzivne nege
je lahko problematic¢no zaradi fizioloskih sprememb pri kri-
tiéno bolnih pacientih ali prisotnosti patogenov z zmanjSano
obdutliivostjo. Posledica je manjSa verjetnost, da protimi-
krobna zdravila doseZejo cilino koncentracijo, potrebno za
ugoden izid zdravljenja.

Sorazmerno nov pristop pri optimizaciji odmerkov protimi-
krobnih zdravil za paciente s sepso je uporaba racunalniskih
programov, osnovanih na umetni inteligenci. Ti za prilago-
ditev protimikrobne terapije uporabljajo rezultate terapevt-
skega spremljanja koncentracij zdravil ter klinicne znacil-
nosti posameznika. Tako povecajo verjetnost doseganja
vnaprej dolodenega izida. Ce vnaprej dologeni izid ni do-
sezen, lahko zdravniki te podatke posredujejo nazaj v pro-
gram umetne inteligence, ki nato izboljSa svoj algoritem,
da spremeni priporocila za laZje doseganije cilja.

Ena od potencialnih prednosti programov za odmerjanje
na osnovi umetne inteligence je moznost proucevanja vpliva
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drugih zdravil na protimikrobne koncentracije. Ce so ti pro-
grami vgrajeni v elektronsko zdravstveno kartoteko (elec-
tronic health records, EHR), lahko identificirajo zdravila, ki
bi ob soCasnem predpisovanju povzrocala spremembe
koncentracij protimikrobnih zdravil v plazmi. Lahko tudi
dajejo proaktivna priporocila za odmerjanje, da kompenzi-
rajo taksne interakcije z zdravili (13).

3.2 FARMAKOVIGILANCA

Tehnologije umetne inteligence je mogoce videti na Stevilnih
podrocjih farmakovigilance. Ti so na primer porocilo o ne-
zelenem ucinku zdravila (individual case safety report,
ICSR), obvladovanje tveganj, upravljanje signalov in sistem
upravljanja kakovosti (15).

Raziskave na podrocju farmakovigilance so se v zadnjem
Casu osredotocCile na samodejno zaznavanje nezelenih
ucinkov zdravil iz besedil iz razli¢nih virov, vkljuéno z npr.
druzabnimi omrezji. Ti so viri velike koli€ine podatkov, ob-
javljenih s strani pacientov, ki jih lahko uporabliamo v far-
makovigilanci (13). Avtorja Sarker in Gonzalez sta uporabila
napredno tehniko procesiranja naravnega jezika (natural
language processing, NLP) in strojno uCenje za opredelitev
lastnosti neformalnih besedil, kot sta polarnost stavkov ter
sentiment. Te funkcije so nato uporabili za pridobivanije,
samodejno zaznavanje in spremljanje nezelenih ucinkov
zdravil (16).

3.3 FARMAKOGENOMIKA

Farmakogenomika je obetavno podrogje za aplikacijo
umetne inteligence. Pomaga nam lahko pri odkrivanju in
razvoju zdravil ter optimizaciji zdravljenja z zdravili na podlagi
genotipa pacienta. Pojavljati so se zacele aplikacije na os-
novi globokega ucenja za odkrivanje regulatornih elementov
v nekodirajoem genomu.

Farmakoepigenom lahko opredelimo kot nekodirajoce, re-
gulativne regije genoma, ki imajo pomemben vpliv na ucin-
kovitost, pojavnost nezelenih ucinkov, potreben odmerek
zdravil ter odpornost na zdravljenje. Na primer, regulativni
nekodirajoCi elementi spodbujajo toleranco na kemotera-
pevtik vemurafenib pri 90 % bolnikov z melanomom. Prav
tako povzroCajo rezistenco na dve ali veC antiepilepticnih
zdravil pri priblizno 30 % bolnikov z epilepsijo.

Metode strojnega ucenja so pokazale sposobnost prepo-
znavanja novih regulatornih razliCic, ki se nahajajo v neko-
dirajocih domenah, ki lahko dajo informacijo o farmakoge-
nomskem odzivu, napovedovanju medsebojnih vplivov

med zdravili in genomom ter pridobivanju farmakogenom-
skega fenotipa iz klinicnih podatkov (17).

MOZNE KORISTI UPORABE
UMETNE INTELIGENCE V
ZDRAVSTVU

Hitro razvijajoCa se umetna inteligenca predstavlja moznost

izkoristiti potencial ogromne koli¢ine zdravstvenih podatkov,

predvsem za podporo z dokazi podprtemu klinicnemu

odlo¢anju. Gre za moc¢no orodje za izboljSanje in razSiritev

Cloveske zmogljivosti, ki prispeva k pravoCasnemu klini-

¢nemu odloCanju. Uporaba umetne inteligence v zdrav-

stvenem sistemu lahko omogoci osredotoCanje zdravstve-

nih delavcev na podrodja, kjer sta ¢lovekova prisotnost in

vpletenost zeleni in potrebni. Smiselna je tam, kjer dosega

boljSe rezultate kot Clovek in pri njeni uporabi ne prihaja

do velikega tveganja, vendar mora biti sodelovanje ¢loveka

in umetne inteligence uravnotezeno. Mozne koristi so na

primer:

e podpora kliniénemu odlo¢anju,

e izboljSanje kakovosti, u€inkovitosti in varnosti zdravstvene
oskrbe,

e izboljSanje pacientove izkusnje pri zdravljenju,

e znizanje stroskov,

e optimizacija delovanja zdravstvenega sistema,

e optimizacija procesov in razporeditev sredstey,

e napovedovanije in preprecevanje nezelenih dogodkov,

e olajSanje spremljanja zdravstvenega stanja prebivalstva,

e podpora samooskrbe pacienta skozi tehnologije (18).

I1ZZIVI UPORABE UMETNE
INTELIGENCE V ZDRAVSTVU

Ceprav ima umetna inteligenca velik potencial za uporabo
v Klini¢ni praksi, ima njena dejanska uporaba Se pomembne
izzive.

5.1 PRISTRANOST

Clovegka druzba se razlikuje v socialno-ekonomskih po-
gojih, zivlienjskem stilu, potrebah in genetskih predispozi-
cijah. Splosno uporaben model umetne inteligence bi moral
upostevati to raznovrstnost. Vendar v praksi ni na voljo
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primerljiva koli¢ina podatkov za vse socialno-ekonomske
skupine. To neravnovesje onemogocCa doseganje natancnih
napovedi za premalo zastopane skupine (18).

5.2 RAZLOZLJIVOST NAPOVEDI

Metoda globokega u¢enja uporablja Stevilne pretvorbe vne-
senih podatkov. V ta namen lahko uporabi ve¢ vmesnih,
skritih slojev, ki so namenjeni vzpostavijanju povezave med
izbranimi dejavniki in izidi. Ti sloji so postaviieni na podlagi
principa preskusanja in popravijanja preko vec iteracij in de-
lujejo kot neke oblike ¢rna Skatla. Ta o¢em nevidni proces je
zato tezko razloziti in razumeti, kar si zdravstveni delavci in
pacienti vsekakor zelijo ter imajo do tega tudi pravico (1, 18).

5.3 RAZNOLIKOST PODATKOV

Podatki, vpisani v elektronsko zdravstveno kartoteko, so
heterogeni, lahko vsebujejo napake ali pa celo manjkajo.
Da model umetne inteligence zanesljivo analizira podatke,
mora biti dovolj robusten, kar predstavlja izziv. Po svetu so
Stevilni razlicni sistemi elektronske zdravstvene kartoteke,
ki lahko uporabljajo razli¢ne sisteme za kodiranje klini¢nih
podatkov. Za implementacijo umetne inteligence je po-
membna interoperabilnost teh sistemov (20).

5.4 ETICNI 1ZZIVI

Eticne izzive lahko delimo na zasebnost podatkoy, etiko in
moralnost algoritmov ter etiko in vrednote Klini¢nih praks.
Med temi izstopa zasebnost podatkov, ki so jo v Zdruzenih
narodih opredelili kot temeljno ¢lovekovo pravico. Strojno
ucenije, ki je pomemben del medicine prihodnosti, zahteva
zbiranje ogromnih koli¢in osebnih podatkov o pacientih,
zato vzbuja skrbi glede zasebnosti (5).

ZAKLJUCEK

S Cetrto industrijsko revolucijo prihajajo tudi napredki v
umetni inteligenci, ki ze danes zacenjajo preoblikovati
zdravstvo in farmacijo. Novi pristopi in postopki bodo zah-
tevali zanimanije in znanje zdravstvenih delavcev. Raziskave
kazejo, da umetna inteligenca na razli¢nih podrocjin zdrav-
stva ze danes prinasa Stevilne koristi, o ¢emer prica tudi
dejstvo, da je nekatere primere uporabe v praksi ze odobrila

FDA. Med proucevanjem in razvojem umetne inteligence
S0 se pojavila tudi ze pomembna vprasanja glede tvegan]
in tezav pri implementaciji v zdravstvu, predvsem glede
tehnicnih, etiénih in financnih izzivov.
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