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POVZETEK

Umetna inteligenca (Ul) in strojno ucenje prinasSata
preboje na podrodju farmacije in medicine. Ul upo-
rabliamo za napovedovanje bolezni, interpretacijo
slik, razvoj novih zdravil in optimizacijo terapij. V
medicini Ul uporabljamo za zgodnje odkrivanje bo-
lezni, kot so pljucni rak ali sréne bolezni. V farmaciji
Ul pomaga pri odkrivanju novih ucinkovin, optimi-
zaciji proizvodnih procesov in izbiri kandidatov za
klinicna testiranja. Veliki jezikovni modeli, kot je
ChatGPT, omogocajo napredno komunikacijo v le-
karnah, izobrazevanje o zdravilih ter analizo in uprav-
lianje podatkov. Kljub Stevilnim prednostim pa je
pomembno upostevati izzive, kot so etiCna raba
podatkov in varnost, ter se osredotociti na zagotav-
lianje ustreznega izobrazevanja in sledenje vplivu Ul
na pacientovo dobrobit.

KLJUCNE BESEDE:
fenotipsko reSetanje, odkrivanje novih zdravil,
umetna inteligenca, veliki jezikovni modeli

ABSTRACT

Artificial intelligence (Al) and machine learning are
bringing breakthroughs in pharmacy and medicine.
Al is used for disease prediction, image interpreta-
tion, drug development, and therapy optimization.
In medicine, Al is employed for early disease de-
tection, such as lung cancer or heart diseases. In
pharmacy, Al aids in discovering new drug com-
pounds, optimizing manufacturing processes, and
selecting candidates for clinical trials. Large lan-
guage models, such as ChatGPT, enable advanced
communication in pharmacies, medication educa-
tion, and data analysis and management. Despite
numerous advantages, it is crucial to address chal-
lenges such as ethical data usage and security, and
focus on providing adequate education on and
monitoring the impact of Al on patient well-being.

KEY WORDS:
artificial intelligence, drug discovery, large language
models, phenotypic screening
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bi sicer potrebovali Clovesko inteligenco. Sposobnost U,
da premaga nekatere racunsko zahtevne, intelektualne in
Umetno inteligenco (Ul) opredeljujemo kot sistem racunal-  morda celo ustvarjalne omeijitve ljudi, odpira nova podrocja
niskin procesov, ki so sposobni izvajati naloge, za katere  uporabe v izobrazevanju, oglasevanju, medicini, financah
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in proizvodnii, kar vpliva na produktivnost in uspesnost.
Zaradi Sirokega spektra uporabnosti se lahko z njo sre¢amo
prakti¢no na vsakem koraku — v pametnih domovih, med
pametnim placevanjem, v virtualnih asistentih, kot so Siri,
Alexa in Googlov asistent, in Se na Stevilnih drugih po-
drocjih. Koncept Ul se je pojavil ze v anti¢nih Casih, razrast
pa je Ul dozivela v zadnijih 10 letih, predvsem zaradi hitrega
razvoja visokozmodgljive strojne opreme, ki poganja algo-
ritme Ul (slika 1).

1.1 STROJNO UCENJE

Ul, kot jo poznamo danes, temelji na strojnem ucenju.
Strojno ucenje lahko opredelimo kot podrodje, ki racunal-
nikom omogoc¢a, da izvaja naloge, brez da bi celoten pro-
ces eksplicitno zapisali v kodi. To je mogoce zaradi velike
koli¢ine podatkov, ki jih analizira, prepozna vzorce med
podatki in je sposoben na podlagi teh podatkov sprejemati
odlocitve. Strojno ucenje lahko v grobem razdelimo v tri

Umetna inteligenca
Zaznavanje, utemeljevanje, uCenje

Analiza
slik
Procesiranje
jezika

Procesiranje

glasu
Nadzorovano

ucenje

Strojno ucenje
Zmoznost ucenja

Nenadzorovano
ucenje

Metode

Odkrivanje novih
zdravil

Veliki
jezikovni
modeli

Vzpodbujano
ucenje

Utemeljevanje

Regresija, globoke nevronske
mreze, odlocitvena drevesa, ...

Tehnologije

Omogocajo Ul

Mikroskop, mikrofon,

oblak, procesor, ...

Slika 1: Prikaz tehnoloskih nivojev v umetni inteligenci. Najnizji nivo »tehnologije« nam omogoca zajemanje podatkov in infrastrukturo za
uporabo umetne inteligence (Ul). »Metode« so matematicni postopki, ki jih izvajamo na »tehnologiji«. S pomocjo metod »strojnega ucenja« pa
na razlicne nacine optimiziramo postopke v »metodah«, da doseZzemo ustrezne cilje oz. da se algoritem nauci prepoznavati ustrezne vzorce v
podatkih. Z uporabo razli¢nih »metod« in postopkov »strojnega uc¢enja« pa lahko omogoc¢imo »umetno inteligenco, kjer algoritem pridobi
Znanje za resevanje konkretnega (in ponavadi zelo ozko dolocenega) problema.

Figure 1: Technological layers in artificial intelligence. The lowest level, ‘Technologies’, enables the capture of data and provides
infrastructure for the use of artificial intelligence (Al). ‘Methods’ are mathematical operations implemented on ‘“Technologies’. With the help of
‘Machine Learning’ methods, the processes in ‘Methods’ are optimized to achieve appropriate goals, i.e., to enable the algorithm to learn to
recognize relevant patterns in the data. By using various ‘Methods’ and ‘Machine Learning’ procedures, ‘Artificial Intelligence’ is enabled,
where the algorithm acquires knowledge to solve a specific (and usually a very narrowly defined) problem.
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skupine: nadzorovano ucenje, nenadzorovano ucenje in
vzpodbujano ucenje.

Cilj nadzorovanega ucenja je na podlagi oznacenih vhod-
nih in izhodnih podatkov pridobiti funkcijo, ki nam omo-
goca, da lahko na podlagi novih vhodnih podatkov do-
bimo napovedane izhodne podatke. Kot primer lahko
navedemo identifikacijo patoloskih sprememb v vzorcih
tkiv. Vhodni podatki so v tem primeru mikroskopske slike
vzorcev tkiv, izhodni podatki pa oznake za vsak vzorec,
ki jih doloCi patolog. Algoritem se tako nauci prepoznati
iz slike, ali je v vzorcu prisotna patoloSka sprememba ali
ne.

Nenadzorovano strojno ucenje za razliko od nadzorova-
nega uporablja podatke, ki nimajo oznak. Model poskusa
podatke raziskati in v njih najti neko strukturo. Te pristope
vec¢inoma uporabljamo v raziskovalne namene, saj so
rezultati manj predvidljivi in zahtevnejsi za interpretacijo.
Woodruff in sod. (1) so s takim pristopom odkrili nov
podtip astme na podlagi genomskih podatkov pacien-
tov.

Vzpodbujano uéenje pogosto uporabliamo v robotiki, igrah
in navigaciji. Model pri u€enju z okrepitvijo s poskusi in na-
pakami ugotovi, katera dejanja prinasajo najvecje nagrade.
Zelo znan primer je Sah ali igra go, kjer se je algoritem
naucil strategije z igranjem s samim seboj, ter tako pre-
magal najboljSe igralce na svetu. Poleg tega je tudi izumil
nove ucinkovitejSe poteze (2).

Strojno ucenje dandanes temelji na umetnih nevronskih
mrezah, ki so serija algoritmov, ki se zgledujejo po strukturi
in delovanju nevronskih mrez v Cloveskih mozganih. Se-
stavliene so iz medsebojno povezanih vozlisE, nevronoy,
ki so organizirani v vec razlicnih nivojev. Informacije se pre-
takajo skozi omrezje. Nevronske mreze so se sposobne
uciti oziroma nauciti vhodne podatke povezovati z izhod-
nimi podatki. Nau¢eno znanje nevronska mreza shranjuje
v povezavah (sinapsah), kar lahko razumemo tudi kot utezi
med nevroni. V procesu ucenja se utezi v celotni nevronski
mrezi spreminjajo s teznjo, da bi se doseglo optimalno
stanje utezi v celotni nevronski mrezi. Nevronska mreza je
v takSnem stanju sposobna oziroma ima primerno znanje
za posploSevanje (t. i. generalizacijo), kar pomeni, da je
sposobna povezati neznani vhodni vzorec s pravilnim ali
zelenim izhodnim vzorcem.

1.2 GLOBOKO UCENJE

Hiter razvoj strojne opreme v zadnjih 20 letih je pospesil
tudi razvoj strojnega ucenja. Nevronske mreze so tako po-
stajale vecje, kompleksnejSe in veCplastne. Za take mreze

se je uveljavil izraz globoko ucenje. Globoko ucenje je pri-
vedlo do velikega napredka pri reSevanju problemoyv, ki jih
pred tem dolga leta ni bilo mogoce resiti. Izkazalo se je kot
zelo dobro pri odkrivanju zapletenih struktur v visokodi-
menzionalnih podatkih. To omogo&a uporabo na Stevilnih
podrogjih, tudi v medicini in farmaciji. Poleg izboljSanja pre-
poznavanja slik in govora je globoko u¢enje nakazalo dobre
obete tudi na podrocjih, kot so napovedovanje aktivnosti
zdravilnih ucinkovin na podlagi strukture (3), analiziranje
podatkov pospesevalnikov delcev (4), rekonstrukcija struk-
tur nevronov v mozganih za raziskovanje delovanja mo-
zganov (5), napovedovanje ucinkov mutacij v nekodirajo-
¢em delu genoma na izrazanje genov (6) in potek bolezni
(7).

1.3 PRIMERI UPORABE UMETNE
INTELIGENCE V ZDRAVSTVU

Ul v zdravstvu najve¢ uporabliamo v radiologiji in pri in-
terpretaciji slikovne diagnostike (8). Tukaj opisujemo samo
nekaj pomembnejSih primerov uporabe v praksi. Upora-
bimo jo lahko med drugim pri zaznavanju znotrajmo-
zganskih krvavitev na podlagi slik CT glave (9), kot pomo¢
pri interpretaciji mamografij (10), za oceno stanja srca
na podlagi ultrazvoCne preiskave (11), pri odkrivanju
pliu¢nega raka na podlagi nizkoodmernega slikanja CT
(low-dose computed tomography, LDCT) (12), za oceno
triletnega tveganja za pojav plju¢nega raka na podlagi
odcitkov slik CT in drugih klini¢nih podatkov (13), pri dia-
gnosticiranju razli¢nih tipov raka, pogosto na osnovi slik
celotnih preparatov (14) ter za ugotavljanje malignih spre-
memb na debelem &revesu na podlagi kolonoskopije
(15).

Ul pa v zdravstvu ne uporabliamo zgolj za interpretacijo
slik, temvec jo lahko uporabimo na Stevilnih podrocjih, kjer
generiramo vecje koliCine podatkov. Uporabliamo jo lahko
med drugim za doloCanje primernega odmerka inzulina
(na podlagi nivoja glukoze v krvi) pri bolnikih s sladkorno
boleznijo tipa I, ki imajo sicer tezave z doseganjem glike-
micnih ciliev (16). Uporabliamo jo tudi kot sistem zgodnjega
opozarjanja za napovedovanije arterijske hipotenzije med
operacijo (malo pred njenim pojavom) na podlagi podatkov
pulznega vala (arterial waveform) (17). Ul lahko uporabimo
tudi za napovedovanje 3D strukture proteinov na podlagi
aminokislinskega zaporedja (18), za zaznavanje malignih
sprememb in odkrivanje primarne lokacije tumorja na pod-
lagi analize DNA (19) ter za odkrivanje odpornosti patoge-
nov proti antibiotikom na podlagi mikrobnih transkriptomov
(20).
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UPORABA UMETNE
INTELIGENCE V FARMACIJI

Ul je mo¢no posegla tudi na podrocje farmacije (pregled-
nica 1). Obeta namreC velik potencial in mnogo prebojev
pri odkrivanju novih zdravil, pa tudi tekom celotnega po-
stopka razvoja zdravila. Pri¢a smo Stevilnim inovacijam in
zagonskim podjetjem, ki se ukvarjajo z odkrivanjem novih
zdravil s pomocjo Ul. Mnogi imajo ze kandidatne spojine
in nekatere pri¢enjajo vrednotiti klinicno. Ravno pri razvoju
novih zdravil nam bo Ul lahko pomagala pri odkrivanju pre;
nepoznanih spojin, tar¢ in mehanizmov, kar bo vodilo v
mnoge inovativne pristope k zdravljenju. Ul je prisotna tudi
pri kasnejsih fazah razvoja, kjer ne opravija tako klju¢ne
funkcije kot pri odkrivanju, omogoc&a pa hitrejSi razvoj in
manjSo obremenitev za paciente.

2.1 ODKRIVANJE IN RAZVOJ NOVIH
/ZDRAVIL

Posebej dobro razvita in popularna metoda v akademskih
raziskavah je virtualno reSetanje (virtual screening), kjer
lahko na podlagi 3D strukture tarCe in knjiznice spojin s
pomocjo racunalniskega modeliranja ugotavljamo, kako
se spojine vezejo na tarc¢o (21). Kljub velikim obetom te
metode v praksi preko 50 % novih inovativnih zdravil (first-
in-class) odkrilemo s pomodjo fenotipskega reSetanja velikin

Preglednica 1: Primeri uporabe razlicnih tehnik Ul v farmaciji.
Table 1: Examples of Al and underlying technologies in pharmacy.

knjiznic, preostale pa na podlagi znane tarCe ali druge me-
tode (22). Pri fenotipskem reSetanju celice tretiramo s spo-
jinami iz knjiznice, potem pa vec¢ celi¢nih organelov obar-
vamo s specificnimi fluorescenénimi barvili ter posnamemo
slike z uporabo avtomatiziranih mikroskopov. Z uporabo
naprednih metod analize slik in Ul lahko opiSemo fenotipe
celic s Stevilkami ter tako izmerimo razlike med fenotipi,
npr. netretirane celice ali celice, tretirane z neko spojino -
velika razlika pomeni moc¢nejsi ucinek. Prav tako lahko pri-
merjamo fenotipe novih spojin z Ze znanimi spojinami ter
tako ugotovimo njinove lastnosti, kot so mehanizem delo-
vanja in toksi¢nost (23).

V zadnjem cCasu Ul uporablijamo tudi za napovedovanje
novih u€inkovin na podlagi zelenih lastnosti u¢inkovine. Ta
nacin uporabe imenujemo generativna Ul, saj algoritem
sam ustvari spojino glede na parametre, ki jih dolo¢i upo-
rabnik. Vhodni podatki so obicajno lastnosti, pogosto upo-
rabliamo fenotipske znadilke, kot je npr. protimikrobna
aktivnost ali pa kar neposredne znacilke fenotipskega re-
Setanja (24). Izhodni podatki so obi¢ajno strukture molekul,
za ucenje pa uporabliamo ogromne zbirke spojin in njihovih
lastnosti, pridoblienih na podlagi eksperimentov. Primer
podijetja, ki uporablja Ul, je Exscientia, kjer s pomocjo Ul
iSCejo primerne tarCe, nacrtujejo spojine, eksperimente in
tudi Klini¢ne raziskave. Podjetje trenutno dve spajini vrednoti
klini¢no.

Ul lahko uporabimo tudi kot podporo pri naértovanju sin-
teznih poti (25), dologanju 3D strukture tarc¢ (18), optimizaciji
spojin vodnic (26).

Tehnologija

Uporaba v farmaciji

Virtualno resetanje

odkrivanje novih spojin in tar¢, prou¢evanje vezavnih mest

Fenotipsko resetanje in analiza slik

odkrivanje novih spojin in tar¢, napovedovanje mehanizma
delovanja, toksi¢nosti, bioaktivnost

Generativna Ul za napovedovanje novih spojin

odkrivanje novih spojin in Siritev nabora spojin izven znanih okvirjev

Analiza medicinskih slik

odkrivanje novih tar¢, spremljanje farmakokinetike in
farmakodinamike spojine

Druge uporabe nevronskih mrez

nacrtovanje sintez, 3D struktur proteinov, optimizacija spojin vodnic,
razvoj proizvodnih postopkov, izbira kandidatov za klini¢ne Studije,
diagnostika

Veliki jezikovni modeli

izluséenje informacij iz znanstvenih in strokovnih ¢lankov, analiza
interakcij med zdravili, dajanje strokovnih nasvetov v lekarni, analiza
receptov, pomod pri ucenju
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V pomoc je tudi v kasnejSih fazah razvoja, saj jo lahko
uporabliamo, kjerkoli je potreba optimizacija parametrov,
kot je npr. razvoj proizvodnega procesa, kjer optimiziramo
parametre s ciliem doseganja ustreznega produkta (npr.
glikozilacija bioloskih ucinkovin) ali pa visjih izkoristkov (npr.
optimizacija sinteznega procesa) (27). Velik potencial kaze
tudi pri izvajanju Klini¢nih raziskav. Konkretno, s pomocjo
Ul lahko laZje in bolje izberemo kandidate za klini¢no razis-
kavo (28). Na ta nacin zelimo vkljuciti tiste kandidate, ki jim
bo zdravilo lahko najbolj pomagalo. Z niSnim pristopom k
zdravljenju bomo lahko v prihodnosti realizirali potencial
personalizirane medicine. Z natancno in nisno stratifikacijo
pacientov razvijamo optimalne terapije za zelo natan¢no
opredeliene podskupine bolezni. Za doseganije boljSe stra-
tifikacije potrebujemo tudi napredne diagnosti¢ne po-
stopke. Tudi tu je Ul kljuénega pomena, tako v slikovni
diagnostiki kot tudi pri interpretaciji ostalih rezultatov, kot
so genomske raziskave in doloCanje mnogih drugih biolos-
kih oznacevalcev iz krvi. Ul v klinicnem vrednotenju lahko
tudi optimizira nacrte preizkusanj, napoveduije rezultate kli-
ni¢ne Studije pred zakljuckom ter pomaga pri interpretaciji
rezultatov.

2.2 UPORABA UMETNE INTELIGENCE V
LEKARNISTVU — VELIKI JEZIKOVNI
MODELI

Pri delu v lekarni primarno sodelujemo s pacienti, zato je
klju¢na kakovostna, zanesljiva in ucinkovita komunikacija.
V zadnjem Casu si lahko obetamo veliko orodij Ul tudi za
uporabo v lekarni, bodisi za delo s pacienti ali pri vodenju
lekarne. Zasluga za to gre preboju velikih jezikovnih mo-
delov, ki so v letu 2023 priblizali Ul vsakomur in obetajo
korenite spremembe na prakticno vseh podrocjih.

Najbolj znan primer velikega jezikovnega modela je
ChatGPT. Veliki jezikovni modeli predstavljajo revoluciona-
ren napredek na podrocju Ul, ki temelji na obdelavi jezika.
Ti modeli, ki temeljijo na globokem ucenju, so sposobni
avtomaticno ustvarjati besedilo, kot bi ga ustvaril ¢lovek,
prevajati med jeziki, odgovarjati na vpraSanja in opravljati
druge naloge, ki zahtevajo razumevanije in generiranje Clo-
veSkega jezika. Med najbolj znanimi velikimi jezikovnimi
modeli sta GPT (Generative Pre-trained Transformer) in
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers), ki sta ju razvili organizaciji OpenAl in Google. Te
modele so uspesno uporabili v Stevilnih aplikacijah, kot so
samodejno pisanje besedil, avtomatsko prevajanje, iskanje
informacij in izboljSanje interakcij z uporabniki.

Veliki jezikovni modeli so nau€eni na ogromnih korpusih
besedil z uporabo tehnike globokega strojnega ucenja in
so nato prilagojeni specificnim nalogam s postopkom pri-
lagajanja nevronske mreze. Znacilne so ogromne nevronske
mreze, Ki jih je prakticno nemogoce izvajati na domacih
racunalnikih, zato jih praviloma izvajajo v oblaku. Znaciina
je ogromna poraba elektricne energije, kar 17.000-krat
vi§ja kot tipi€no gospodinjstvo (29). Veliko je tudi pomisle-
kov o eti¢ni rabi, varovanju podatkov in morebitnih posle-
dicah, ki jih lahko imajo na druzbo in gospodarstvo (30).
Veliki jezikovni modeli lahko ponujajo vec koristnih aplikacij
v lekarnistvu, kjer izkoris¢amo njegove sposobnosti razu-
mevanja naravnega jezika in generiranja besedil. Razvijajo
tudi orodja, ki nam bodo v prihodnosti lahko posredovala
informacije o uporabi, farmakologiji, nezelenih ucinkih, in-
terakcijah, odmerjanju, idr. na podlagi recepta ali prepro-
stega vprasanja algoritmu. Tako orodje bo postalo nepo-
greSljiv partner farmacevta, saj bo prepoznal govor
pacienta, razumel opis simptomov ali zahtevo ter predlagal
ustrezen nasvet ali proizvod. Taka reSitev bo uporabna tudi
za SirSo ponudbo v lekarni, kot so prehranska dopolnila in
medicinski pripomocki.

Ta orodja ne bodo nujno namenjena le farmacevtom, tem-
veC jih bodo lahko uporabljali tudi pacienti. Algoritem bo
lahko namre¢ zaznal dolo¢ena vprasanja, ki bi zahtevala
posredovanje farmacevta in jih posredoval farmacevtu v
obravnavo. Tak algoritem bo sam bral in razumel strokovne
in znanstvene Clanke ter si sproti posodabljal svoje znanje,
zato bo lahko sluzil tudi kot sredstvo za izobrazevanje le-
karniskih delavcev.

VeC raziskav je preuCevalo sposobnost in moznosti upo-
rabe jezikovnih modelov v farmacevtski praksi. Na podrogju
klinicne farmacije je model ChatGPT dobro svetoval glede
uporabe zdravil, slabo pa je analiziral ve¢ receptov hkrati,
podajal informacije o nezelenih ucinkih ali dolocal njihove
vzroke ter izobrazeval paciente (31). Avtorji ne navajajo,
kateri model so uporabljali, glede na informacije v Clanku
pa so verjetno uporabljali starejSo razli¢ico modela GPT-3.
V drugi raziskavi, kjer so uporabljali novejsi model GPT-4,
pa je model pravilno resil vseh 39 primerov iz prakse Kilini-
¢ne farmacije (32). Zanimiva je tudi raziskava, kjer so modeli
GPT-4, GPT-3 in Bard reSevali izpit North American Phar-
macist Licensure Examination (NAPLEX), ki je namenjen
pridobivanju licence za opravijanje dela farmacevta v Se-
verni Ameriki (33). GPT-4 je edini model, ki je uspesno resil
izpit z 78,8 % tock in bi lahko dobil licenco (okvir 1), med-
tem ko je Googlov Bard prejel 67,8 % in GPT-3 51,1 %.
Se slabse so se modeli obnesli pri odgovarjanju na vpra-
Sanja z ve€ moznimi odgovori. Tam je GPT-4 pravilno od-
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Okvir 1: Primer vprasanja iz izpita za pridobitev farmacevtske licence v Severni Ameriki

Modelu GPT-4 smo postavili vprasanje v slovenskem jeziku.

Vprasanje za GPT-4:

MH je 63-letna Zenska s hipertenzijo, kroni¢no ledvicno boleznijo in degenerativno boleznijo sklepov. Visoka je
160 cm, tehta 60 kg in ima 2,5 mg/dL serumskega kreatinina pri sprejemu na operacijo zamenjave kolka. Zdravnik
predpise enoksaparin 30 mg subkutano na 12 ur za preprecevanje venske tromboze, ki naj se zacne po operaciji.
Katero od naslednjih dejanj je najbolj primerno za farmacevta?

A. Izda enoksaparin, kot je napisano.

B. Obrne se na zdravnika in priporo¢i enoksaparin 30 mg subkutano vsakih 24 ur.

C. Obrne se na zdravnika in priporoCi enoksaparin 30 mg intravensko vsakih 12 ur.

D. Obrne se na zdravnika in priporo¢i enoksaparin 40 mg subkutano vsakih 12 ur.

E. Obrne se na zdravnika in priporo¢i enoksaparin 60 mg subkutano vsakih 24 ur.

Odgovor modela GPT-4:

Za MH, ki ima kroni¢no ledvicno bolezen, kot je razvidno iz njene visoke vrednosti serumskega kreatinina
(2,5 mg/dL), je potrebna prilagoditev odmerka enoksaparina. Enoksaparin se izlo¢a predvsem preko ledvic, zato je
pri bolnikih z okvaro ledvic tveganje za kopicenje zdravila in posledicno povecano tveganje za krvavitve vecje.

PriporoCena praksa za bolnike z zmerno do hudo ledvi¢no okvaro, ki prejemajo enoksaparin za profilakso venske
tromboze, je zmanjSanje odmerka ali sprememba frekvence dajanja. Standardni odmerek za preprecevanje venske
tromboze pri bolnikih brez ledvi¢ne okvare je obi¢ajno 40 mg enkrat dnevno subkutano ali 30 mg dvakrat dnevno
subkutano. Vendar je pri bolnikih z znatno zmanjSano ledvi¢no funkcijo bolj varno zmanijsati pogostost odmerjanja.

Pravilni odgovor bi torej bil: B. Obrne se na zdravnika in priporo¢i enoksaparin 30 mg subkutano vsakih 24 ur.

Ta pristop zmanjSa tveganje za krvavitve, hkrati pa Se vedno nudi zasc¢ito pred vensko trombozo. Moznost C ni pri-
merna, ker se enoksaparin obic¢ajno ne daje intravensko za profilakso tromboze. Moznosti D in E povecujejo
odmerek, kar ni varno za bolnika z okvaro ledvic. Moznost A ne upoSteva MH-jeve ledvicne okvare in bi lahko

povecala tveganje za nezelene ucinke.

govoril na 53,6 % vprasanj, ostala modela pa sta odgovorila
pravilno na zgolj petino takih vprasanj. Zanesljivost modelov
je zato zelo odvisna od virov informacij in sploSne sposob-
nosti modela. Glede na bliskovit napredek je verjetno le
vpraSanje Casa, kdaj bo nasvet jezikovnega modela bolj
zanesljiv od izkuSenega farmacevta.

Poleg tega lahko s pomocjo Ul na podlagi podatkov izdanih
zdravil in farmakovigilance odkrivamo nove interakcije med
zdravili (34) ali pa najdemo vzorce izdajanja, ki bi lahko vodili
v zlorabo ali predoziranje zdravil (35). Zelo nam lahko po-
maga tudi pri vodenju lekarne, kot je npr. upravijanje zalog
(86) in napovedovanie potrebe po zdravilih glede na razlicne
okoliske podatke, ter nacrtovanje kadrovskih potreb (37).

SKLEP

Ul hitro pridobiva status tehnoloske revolucije in s svetlobno
hitrostjo prihaja v naSa vsakdanja Zzivljenja. PriCakujemo
lahko, da bo spremenila prakti¢no vsa podrocja, ravno me-
dicina in farmacija pa si lahko najve¢ obetata od nje. Po-
manjkanje zdravnikov in farmacevtov je svetovni problem —
do leta 2030 bo na svetu skoraj 10 milijonov premalo zdrav-
stvenih delavcev (38). Ravno zato nujno potrebujemo orodija,
ki bodo razbremenila strokovnjake in jim omogocile bolj
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ALI STE VEDELI?

e Umetna inteligenca (Ul) ze danes izvaja marsikatero
opravilo bolj natanéno kot ¢lovek. Pri interpretaciji
diagnosti¢nega slikanja, kot sta npr. rentgen ali CT,
napravi Ul manj napak kot radiolog. Ul pa vseeno
ne zmore pravilno interpretirati netipicnih primeroy,
kar pa radiolog opravi brez tezav.

Ena najbolj pogostih uporab Ul v medicini je v pato-
logiji. Ul je tam Ze tako dobro razvita, da nadomesti
marsikatero opravilo, Ki jo je prej opravijal patolog.
Odkrivanje novih zdravil z Ul je Se posebej zanimivo,
saj Ul lahko “zasnuje” nove molekule, za katere sploh
nismo vedeli, da so lahko zdravila, ali pa da sploh
obstajajo. Danes je ze veliko zdravil, odkritih z UI, v
klinicnih vrednotenjih.

Veliki jezikovni modeli so naredili pravo revolucijo in
bodo najbrz korenito spremenili nacin, kako opra-
vliamo svoje delo. Zelo zgovoren je podatek, da je
Microsoft, ki je solastnik podjetja OpenAl, ki je razvilo
ChatGPT, postal pred nekaj meseci najvrednejSe
podijetje na svetu.

ucinkovito delo. Te spremembe se ze dogajajo — vecina
zdravstvenih ustanov v razvitem svetu ze uporablia Ul v
svojih procesih in skoraj polovica uporabnikov Ze uporablja
Ul v slikovni diagnostiki (39). Seveda pa spremembe prina-
Sajo tudi izzive, zato je WHO izdala smernice za vpeljavo Ul
v zdravstvo (40). Najbrz nas bo vecina tekom kariere tako
ali drugace uporabljala Ul pri poklicnem delu. Lahko reCemo,
da je duh uSel iz stekleniCke, zato je najbolj prava pot iz-
obrazevanje o novih tehnologijah in pa neprestano sprem-
lianje (seveda z ustrezno metodologijo), kakSen je ucinek
Ul in ostalih novih tehnologij na dobrobit pacientov.
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