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UvoD

V zadnjih 24 urah je na svetu nastalo 2,5 eksabajtov po-
datkov (eksa pomeni 108) (1). Tako velike koli¢ine podatkov
si tezko predstavljamo, v vec virih pa lahko preberemo, da
je 90 % vseh podatkoy, ki so na voljo, nastalo v zadnjih
dveh letih. Povedano Se drugace, v vseh tiskanih knjigah
na svetu je samo 6 % vseh podatkov, 94 % pa jih shranju-
jemo v digitalni obliki (1). Ogromne koli¢ine podatkov, ki se
generirajo vsak dan, odpirajo nepredstavljive priloznosti na
razli¢nih podrocjih, vse od ciljanih oglasov in napovedovanja
vremena pa do odkrivanja pranja denarja in raziskav glo-
balnega segrevanja. Tudi na podrocju farmacije se vsako-
dnevno ustvarjajo podatki, ki lahko z ustrezno analizo pri-
nasajo pomembno korist za pacienta in zdravstveni sistem.
Pri tem pa se bo treba sooditi s Stevilnimi izzivi, ki jih t. i.
mnozi¢ni podatki (big data) prinasajo.

POVZETEK

V vseh tiskanih knjigah na svetu je samo 6 % vseh
podatkov, 94 % pa jih shranjujemo v digitalni obliki.
lzraz mnoZicni podatki (big data) opredeljuje »zelo
velike zbirke podatkov, ki so lahko kompleksne,
multi-dimenzionalne, nestrukturirane in heterogene,
ki se zelo hitro akumulirajo in ki jih lahko racunalnisko
analiziramo, da odkriiemo vzorce, trende in pove-
zave«, Za analizo mnozi¢nih podatkov potrebujemo
napredne in specializirane metode analize podatkov.
Tudi na podrocju farmacije se vsakodnevno ustvar-
jajo podatki, ki lahko z ustrezno analizo prinasajo
pomembno korist za pacienta in zdravstveni sistem:
hitrejSi razvoj zdravil, bolj uCinkovita in varna terapija,
prilagojena posamezniku, boljSa farmakovigilanca,
bolj u¢inkovit in varen zdravstveni sistem. Vendar
kot vse najbolj napredne ideje v znanosti, tudi mno-
Ziéni podatki ustvarjajo Stevilne eticne dileme. To
velja Se posebej za podrocji medicine in farmacije,
kjer podatki lahko zajemajo obcutljive informacije.
Analiza mnozi¢nih podatkov lahko revolucionarno
spremeni nacin zdravljenja, pri vpeljavi novosti s
tega podrodja v zdravstveni sistem in prakso pa bo
potrebna posebna pozornost pri razlicnih izzivih, ki
jih taka metodologija prinasa.

KLJUCNE BESEDE:
farmacija, medicina, farmakoepidemiologija, mno-
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ABSTRACT

All books ever printed in the world contain only 6%
of all data, whereas 94% of data are stored in digital
format. Big data are defined as »extremely large
datasets which may be complex, multi-dimensional,
unstructured and heterogeneous, which are accu-
mulating rapidly and which may be analysed com-
putationally to reveal patterns, trends, and associ-
ations«. Analysis of big data require advanced or
specialised methods. New data are generated every
day also in the field of pharmacy. Appropriate use
and analysis of big data could bring important ben-
efits to individual patients and health system in gen-
eral: faster medication development, more effective
and safe pharmacotherapy with personalised
medicine, better pharmacovigilance, more effective
and cost-effective health system. However, several
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ethical aspects have been considered regarding the
use of big data, especially in the field of medicine
and pharmacy, as the data can contain sensitive
personal information. Big data analytics has the po-
tential to revolutionise medicine, nevertheless sev-
eral challenges should be considered when imple-
menting new technologies in practice.

KEY WORDS:
Big data, medicine, pharmacoepidemiology, phar-
macy

OPREDELITEV POJMA
MNQOZICNI PODATKI

Na podrocju informatike imata izraza podatek in informacija
razlicen pomen. Podatek je opredmeteno dejstvo, torej
Crke, Stevilke ali znaki, s katerimi predstavimo neko dejstvo.
Informacijo pa dobimo, ko podatku dodamo pomen. In-
formacija torej nastane Sele z interpretacijo podatkov in se
seveda lahko razlikuje glede na predznanje posameznika,
ki podatek interpretira. MnoZi¢ne podatke tako sestavljajo
ogromne koliine podatkov, bistvena pa je njihova pravilna
interpretacija, ki nam poda prave in uporabne informacije.
Podrocje mnozi¢nih podatkov se Sele razvija in v skladu s
tem se spreminja tudi definicija. Definicija iz leta 2019 opre-
deli mnozi¢ne podatke kot »zelo velike zbirke podatkov, ki
so lahko kompleksne, multi-dimenzionalne, nestrukturirane
in heterogene, ki se zelo hitro akumulirajo in ki jih lahko ra-
Cunalnisko analiziramo, da odkrijemo vzorce, trende in po-
vezave. Obicajno za analizo mnozi¢nih podatkov potrebu-
Jjemo napredne in specializirane metode analize podatkov«
(2). Pogosto namesto klasi¢ne definicije opredelimo zna-
Gilnosti mnozi¢nih podatkov: koli¢ina (volume), hitrost (ve-
locity), raznolikost (variety), verodostojnost (veracity) in vred-
nost (value) (3-5). Temu razli¢ni avtorji dodajajo Se druge
znacilnosti, npr. variabilnost (variability), vizualizacija (visua-
lisation), varnost (vulnerability) (6) itd. Nastete znacilnosti
mnozi¢nih podatkov v povezavi s podro¢jem farmacije so
predstavljene na sliki 1 in razlozene v nadaljevanju.

Koli¢ina (volume): Izraz mnozi¢ni podatki pomeni tako velike
koliCine podatkov, da jih s klasi¢nimi orodji ne moremo
obdelovati. Ceprav stroga meja ni postaviiena, gre pri tem
za svet terabajtov, petabajtov, eksabajtov in zetabajtov (7).
En eksabajt predstavlja milijardo gigabajtov. Celotna ku-
mulativna svetovna koli¢ina zdravstvenih podatkov naj bi

s 150 eksabajtov v letu 2013 narasla na preko 2300 eksa-
bajtov v letu 2020 (8). Vsak trenutek po svetu poteka okoli
100.000 Klini¢nih raziskav in vsako leto v Pubmedu objavijo
1,8 milijona novih ¢lankov. Posledi¢no je nemogocCe slediti
vsemu znanju ze samo na podrogju biomedicine. Po ne-
katerih analizah traja priblizno 17 let, da doloCena inovacija
doseze Klinicno prakso — ta ¢asovni okvir bi se lahko z
ustrezno uporabo mnozi¢nih podatkov ob&utno zmanjsal
(8). Tako velike kolic¢ine podatkov zahtevajo posebno teh-
nologijo za shranjevanje in prenos podatkov, npr. shranje-
vanje v oblaku, in kompleksne metode analize podatkov,
kot so podatkovno rudarjenje, strojno ucenje in umetna
inteligenca (6).

Hitrost (velocity): Poleg koliCine podatkov dodaten izziv
predstavlja tudi hitrost zbiranja podatkov, ki so danes lahko
generirani tudi v realnem &asu (real-time). Velikim admini-
strativnim zbirkam podatkov, ki se zbirajo na nacionalni
ravni, se pridruzujejo Se podatki rednega merjenja zdrav-
stvenega statusa na klinikah ali preko mobilnih aplikacij,
npr. dnevno merjenje ravni glukoze pri bolnikih s sladkorno
boleznijo, redne meritve krvnega tlaka ali EKG. Isto¢asno
se povecuije tudi hitrost, ki je zahtevana za analizo podatkov
in primerjavo podatkov ter sklepanje odlocCitev na podlagi
rezultatov takih analiz podatkov (4). V prihodnosti bi lahko
s pomocjo podatkov v realnem ¢asu veliko hitreje zaznali
Sirjenje nalezljivin bolezni, jih hitreje identificirali in odpravili.
Na ta nacin bi lahko pomembno zmanjSali obolevnost in
prepredili izbruhe v bolniSnicah (4).

Raznolikost (variety): Vecina zdravstvenih podatkov, ki so
danes na voljo za obdelavo, so strukturirani podatki. Struk-
turirani podatki so tisti, ki so oblikovani in urejeni v polja in
preglednice. Strukturirane podatke iz nacionalnih zbirk je
laZje shranjevati in analizirati. Takim podatkom se v zadnjih
letih prikljuCujejo tudi semistrukturirani in nestrukturirani
podatki. Primer slednjih so slike, videi ali nestrukturiran
tekst iz mobilnih aplikacij ali socialnih medijev. Razvoj k
posameznemu bolniku usmerjene medicinske obravnave
(precision medicine) zahteva dostop in integracijo zelo ra-
zli¢nih vrst podatkov, od tradicionalnih klinicnih podatkov,
do laboratorijskin vrednosti, genetskih podatkov, posnetkov
(imaging) in podatkov, ki jin sporo¢ajo pacienti (8). Zaenkrat
shranjujemo in obdelujemo samo majhen del takih poda-
tkov. Potencial mnozi¢nih podatkov v zdravstvu se skriva
v pravi kombinaciji strukturiranih, semistrukturiranih in ne-
strukturiranih podatkov. Cilj je torej uporaba tako tradicio-
nalnih oblik zbiranja podatkov kot tudi novih multimedijskih
podatkov v kon¢no korist pacienta (4).

Verodostojnost (veracity): Velika koli¢ina podatkov seveda
ne zagotavlja nujno verodostojnih informacij (9). Eden od
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takih primerov je precenjena napoved prevalence gripe v
letu 2013 v ZDA na podlagi iskalnih profilov uporabnikov
interneta (10). Za veljavnost rezultatov pri analizi mnozi¢nih
podatkov je obi¢ajno nujen pogoj kakovost vhodnih po-
datkov. Pogosto podatke, ki ustvarjajo mnozi¢ne podatke,
Zbiramo za razlicne namene, ponavadi ne za namen analize
doloCenega raziskovalnega vpraSanja. Pri analizi velike ko-
li¢ine podatkov obstaja tudi moznost laznih alarmov in laz-
nih povezay, ko ugotovliena statistiéna povezava ne pomeni
nujno, da sta doloCen dejavnik in izid vzrocno povezana.
Verodostojnost mnozi¢nih podatkov je torej cilj, ni pa vedno
realnost. Kakovost podatkov je v zdravstvu Se toliko bolj
pomembna, saj lahko rezultat analize podatkov vpliva na
odlocitev o strategiji zdravljenja, kar lahko bistveno vpliva
na izid zdravljenja, med drugim tudi npr. prepreci smrt. Iz-
boljSanje zdravstvene oskrbe, zmanjSanje zdravstvenih na-

pak in napredek pri ucinkovitosti in varnosti zdravil so od-
visni od kakovosti in pravilnosti vhodnih podatkov. S tem
je povezano tudi zaupanije v rezultate analiz podatkov. Prav
na podrocju zdravstva bo verodostojnost informacij v pri-
hodnosti klju¢na za vpeljavo novih sistemov v prakso (4,
10).

Vrednost (value): Velika koliCina podatkov sama po sebi
nima nobene vrednosti, e ne znamo iz podatkov razbrati
uporabnih informacij. Izraz vrednost se nanasa na to, kako
rezultate analiz podatkov uporabimo pri odloCanju v praksi.
Posamezni viri podatkov imajo lahko manjSo vrednost, ko
pa podatke zbiramo in povezujemo iz razli¢nih virov in jih
obdelamo z ustrezno analizo ter testiramo tudi verodo-
stojnost podatkov, potem lahko rezultati dobijo pravo vred-
nost in prinasajo vpogled v dolo¢eno podrodje in po-
membna nova spoznanja (3).
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Slika 1. Najpogosteje opredeliene znacilnosti mnoZi¢nih podatkov — 5 V-jev. Najprej so mnoZic¢ne podatke opredelili s tremi znacilnostmi —
kolicina, hitrost in raznolikost. Kasneje so temu dodali Se dva pojma — verodostojnost in vrednost. V zadnijih letih se temu pridruzujejo se

Stevilne druge znacilnosti. Vir ikon na sliki: Flaticon.com.

Figure 1. Most commonly defined characteristics of Big Data — 5 V/'s of Big Data. At first, Big data were described with three characteristics
— volume, velocity and variety. Two additional characteristics were later included — veracity and value. Several other characteristics have been

added lately. Icons by Flaticon.com.
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PRILOZNOSTI ZA UPORABO
MNOZIENIH PODATKOV NA
PODROCJU FARMACIJE

Ucinkovita analiza mnozi¢nih podatkov lahko na podrocju
farmacije veliko doprinese, tako pacientom kot tudi zdrav-
stvenim delavcem in ustanovam, od lekarn do zdravstvenih
domov in bolniSnic in na koncu tudi celotnemu zdravstve-
nemu sistemu (4). Mnozi¢ne podatke na podrocju zdrav-
stva v grobem razdelimo v tri skupine. Najprej so to medi-
cinski podatki o zdravstvenem stanju posameznika (npr.
podatki iz elektronske kartoteke, laboratorijske vrednosti,
genetski podatki in radioloski posnetki), temu sledijo zdrav-
stveni podatki iz velikih zbirk podatkov (npr.podatki o izda-
nih receptih, hospitalizacije, podatki o onesnazenosti zraka

in znanstvena literatura), nenazadnje pa so na voljo tudi
podatki, ki jih poro¢ajo pacienti (npr.podatki mobilnih apli-
kacij ali socialnih medijev, ki jih sporoCajo pacienti ali ozji
druzinski Clani). Razli¢ni potencialni viri zdravstvenih po-
datkov so predstavljeni na sliki 2.

V znanstveni literaturi omenjajo Stevilna podrocja, kjer naj
bi analiza mnozi¢nih podatkov v prihodnosti prinesla po-
memben napredek (4). Najprej omenimo podrocje javnega
zdravja in epidemiologije, saj smo v preteklem letu lahko
vsi spremljali uporabo mnozi¢nih podatkov v pandemiji co-
vid-19. Za pravocasno in ustrezno ukrepanje ob Sirjenju
nalezljivin bolezni je zelo pomembna hitra in ustrezna analiza
podatkov. Projekt Covid-19 Sledilnik (11) — projekt velike
skupine prostovoljcev — zbira, analizira in objavlja podatke
o Sirjenju koronavirusa SARS-CoV-2 v Sloveniji v realnem
Casu. Taki podatki so nepogresljivi za pravocasne javno-
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Slika 2: Viri zdravstvenih podatkov, ki lahko prispevajo k mnozicnim podatkom na podrocju farmacije. Vir ikon na sliki: Flaticon.com.
Figure 2: Different sources of health data that contribute to big data in the field of pharmacy. Icons by Flaticon.com.
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zdravstvene ukrepe. Jure Leskovec in sodelavci z Univerze
Stanford (12) so uporabili mnozi¢ne podatke o mobilnosti
populacije v modelu za simulacijo Sirjenja epidemije koro-
navirusa SARS-CoV-2 v ZDA. Rezultati njihovih raziskav
kazejo, kateri ukrepi so pri spopadanju z epidemijo lahko
bolj in kateri manj uspesni (12). Prav preko epidemije co-
vid-19 smo naredili veliko napredka pri uporabi mnozi¢nih
podatkov v javnem zdravju, pokazale pa so se tudi po-
manjkljivosti, ki jih bo potrebno v prihodnosti nasloviti.
Tudi na Stevilnih drugih podrodjih medicine in farmacije se
obetajo spremembe s pomodjo analize mnoZi¢nih poda-
tkov. Na podrod¢ju primerjalne ucinkovitosti lahko s pomocjo
analize mnozi¢nih podatkov dolo¢imo bolj klini¢no rele-
vantne in stroSkovno ucinkovite nacine zdravljenja pacien-
tov. Analiza mnozi¢nih podatkov omogoca hitrejsi in bolj
taréno usmerjen razvoj zdravil in medicinskih pripomockov
ter bolj ucinkovito nadrtovanje klini¢nih raziskav. Z dokazi
podprta medicina bo lahko z analizo mnozi¢nih podatkov
zelo napredovala in bo omogocala identifikacijo najbolj
ucinkovite in varne terapije za individualnega bolnika ter
bolj uCinkovito preventivo oz. usmeritev terapije in preven-
tive k najbolj ranljivim posameznikom. Prihodnost so tudi
genske analize kot del vsakdanje kliniCne prakse za opti-
malno zdravljienje individualnega bolnika. Mnozi¢ni podatki
omogocajo hitrejSo analizo zavarovalniskih prevar in de-
tekcijo ponarejenih zdravil. Obetajoca je tudi analiza poda-
tkov na podrocju farmakovigilance in varnosti zdravil, kjer
bi lahko v realnem Casu zajemali podatke iz Klinik in mobilnih
ali e-aplikacij za vecjo varnost pri uporabi zdravil in ugota-
vljanje nezelenih dogodkov (4).

V nadaljevanju predstavljamo §tiri izbrane primere moznosti
uporabe mnozi¢nih podatkov na podrocju farmacije.
Farmakoepidemiologija: Farmakoepidemiologija je po-
droCje, ki proucuje ucinkovitost in varnost zdravil po pri-
dobitvi dovoljenja za promet (13). S pomocjo opazovalnih
raziskav in uporabe zdravstvenih podatkov, ki se rutinsko
zbirajo, farmakoepidemiologija prouCuje ucCinke terapij v
realnem okolju (npr. ob socCasni uporabi drugih zdravil),
dolgorocne zelene in nezelene ucinke terapij, zelo redke
nezelene ucinke, ucinke terapij v obcutljivih populacijah,
kot so starejSi, otroci ali nosecnice, ali npr.varnost in ucin-
kovitost zdravil pri neodobreni uporabi zdravil (off-label
use) (13, 14). To je le nekaj pomembnih prednosti, ki jih
prinasajo farmakoepidemioloSke raziskave v primerjavi s
klini¢nimi raziskavami, pri interpretaciji rezultatov pa je po-
trebno upoStevati tudi omejitve opazovalnih raziskav, ki
med drugim vkljuCujejo potencialne moteCe dejavnike in
druge pristranosti, manjkajoCe podatke in zahtevno dolo-
Canje vzrocnosti povezav. V zadnjem desetletju se je to

podrocje zelo razvilo, pricakujemo pa Se hitrejSi razvoj v
prihodnosti z uporabo metod strojnega ucenja. Primer apli-
kacije analize mnozi¢nih podatkov na podrodju farmakoe-
pidemiologije v prihodnosti je napovedovanje odziva na
terapijo pri bolnikih z revmatoidnim artritisom, ki je trenutno
v klini¢ni praksi velik izziv (13).

Nezeleni dogodki: Nezeleni dogodki so vzrok za po-
memben del obolevnosti in celo pojavov smrti, velikokrat
pa jih je mozno prepreciti. Z ustrezno analizo podatkov bi
lahko predvideli, kateri pacienti imajo najvecje tveganje za
pojav nezelenih dogodkov. Primer je ledvi¢na odpoved za-
radi kombinacije zdravil. Odpoved ledvic ima veliko tveganje
za smrt, prinasa pa tudi veliko stroskov. Meritve ledvicne
funkcije lahko zaznajo zgodnje spremembe v delovanju
ledvic, preden se pojavi ledvicna odpoved. V prihodnosti
bi lahko s pomocjo kompleksne analize podatkov v realnem
Casu kombinirali podatke o meritvah ledvicne funkcije, te-
rapiji z zdravili, krvnem tlaku in ostalih pomembnih para-
metrih in na ta nacin identificirali posameznike s tveganjem
za ledvic¢no odpoved dovolj zgodaj, da bi lahko ta nezeleni
ucinek preprecili. Na podoben nacin bi lahko s pomocjo
genetskih in genomskih podatkov, laboratorijskih podatkov,
vitalnih znakov in podatkov o zdravilih predvideli tudi druge
nezelene dogodke zaradi zdravil pri individualnem pacientu
(15).

K posameznemu bolniku usmerjena medicinska
obravnava (precision medicine): Ta pojem se nanasa
na prilagajanje terapije individualnim znacilnostim vsakega
pacienta. V idealnem primeru torej k posameznemu bolniku
usmerjena medicinska obravnava omogoca odlocitev o
najboljsi, torej najbolj ucinkoviti in najbolj varni terapiji za
vsakega pacienta, kar prinasa tudi prihranke v celotnem
zdravstvenem sistemu. Zaenkrat je to podrocje zelo ome-
jeno na posamezne znacilnosti pacienta, kot je dolocena
genetska informacija. Zanimivo dejstvo je npr. to, da je ne-
davni projekt 7000 Genoms v Sestih mesecih dela v bazo
podatkov NCBI GenBank shranil dvakrat ve¢ podatkov,
kot jih je bilo do takrat shranjenih v tej bazi v preteklih 30
letih (16). V zadnjem desetletju so objavili Stevine genomske
markerje, ki dolo¢ajo ucinkovitost zdravil, odmerjanje zdravil
ali moznost nezelenih ucinkov. Na podrodju farmacije so
najbolj znani zagotovo primeri doloCanja genotipov genov
posameznih encimov iz druzine citokromov P450, ki omo-
gocajo individualno prilagajanje odmerka zdravila; primer
je genetski polimorfizem v genih CYP2C9 in VKORC1 in
odmerjanje varfarina. Zaenkrat te podatki Se zelo redko
uporabliamo v klini¢ni praksi. V prihodnosti bi lahko temu
dodali tudi druge multimedijske podatke, kar bi omogocalo
optimalno izbiro zdravil in odmerjanje zdravil (17).
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Razvoj zdravil: Razvoj zdravil poteka v ve¢ korakih, od
identifikacije tarCe, presejanja molekul ter identifikacije in
optimizacije spojine vodnice, do predklini¢nih in klinicnih
preskusanj, razvoja formulacije ter regulatornih postopkov
za odobritev zdravila, Cemur sledijo kasneje Se raziskave
po utrzenju zdravila. Celoten proces prinasa veliko stroskov,
kar se odraza v konc¢ni ceni zdravila. Racionalno nacrtova-
nje udinkovin ze vkljuCuje npr. virtualno resetanje, kar
skrajSa postopek in zmanjsa stroske. Kljub temu je na tem
podroCju Se veliko manevrskega prostora za ucinkovito
uporabo analize mnozi¢nih podatkov tako v zagetnih fazah
razvoja spojine vodnice kot tudi kasneje v nacrtovanju kli-
niénih raziskav za bolj ucinkovit, hitrejSi in cenejSi razvoj
zdravil (18, 19).

ETIKA IN MNOZICNI PODATKI

Najbolj napredne ideje v znanosti pogosto ustvarijo Stevilne
eticne dileme, ki jih je potrebno na novo opredeliti. To velja
Se posebej za podrocje farmacije, kjer se obdelujejo mnogi
najbolj obdutljivi podatki.

Verjetno je na podrocju biomedicine ena najbolj prepozna-
nih dilem povezana z dovolienjem posameznika za uporabo
njegovih podatkov v namen neke raziskave oz. t. i. infor-
mirani pristanek (20, 21). V tradicionalni raziskavi vsak ude-
leZenec podpiSe informirani pristanek, s katerim se strinja
z uporabo njegovih podatkov za namen konkretne razi-
skave. Mnozi¢ni podatki so ze v osnovi namenjeni razi-
skovanju nepredvidljivih povezay, zato klasi¢en informirani
pristanek ne pride v postev. Poleg tega so s tem povezane
tudi dilema ponovne uporabe podatkov za razlicne namene
in povezovanje podatkov med razli¢nimi drzavami, kjer
velja razlicna zakonodaja. Druga najbolj pogosta eti¢na di-
lema pa je povezana z zasebnostjo podatkov, skupaj z
anonimnostjo in zaupnostjo podatkov (20). Podatki, ki so
v javnosti, torej npr. na internetu, niso hkrati nujno tudi
javni podatki. Pogosto se zaupnost podatkov povezuje z
anonimnostjo in posledicno s potrebo po informiranem
pristanku. To podrocje deloma ureja zakonodaja posame-
zne drzave, deloma pa skrbniki konkretnih javnih in za-
sebnih zbirk podatkov. Zaenkrat sploSno sprejetih resitev
za zgornje etiCne izzive Se ni (20, 21).

Lastnistvo je kompleksna eti¢na dilema, ki se tice pravic
do obdelave podatkov ter po drugi strani koristi od inte-
lektualne lastnine in inovacij kot posledice analize mnoZi¢nih

podatkov. Strokovnjaki in znanstveniki kot pomembno di-
lemo omenjajo tudi epistemologijo — izraz se nanasa na
dejstvo, da je analiza mnozi¢nih podatkov tako kompleksna
stvar, ki je vecina laikov niti strokovnjakov s podrocja bio-
medicine ne more popolnoma razumeti, zato bo izredno
tezko validirati rezultate takih analiz podatkov. Eti¢no
sporno je lahko tudi dejstvo, da si vsaj zaenkrat samo naj-
vedja in najbogatejSa podijetja lahko privoscijo shranjevanje
in analizo mnozi¢nih podatkov, kar omejuje tako razisko-
vanje kot tudi uporabo rezultatov samo za dolo¢eno po-
pulacijo. Se &tevilne druge etiéne dileme se pojavijajo in jih
bo potrebno nasloviti za uspeSen prehod analize mnozi¢nih
podatkov v prakso (20, 21).

SKLEP

Analiza mnozi¢nih podatkov lahko revolucionarno spremeni
nacin zdravljenja, kot ga poznamo danes. Razvoj zdravil
se lahko pospesi, zdravljenje in preventiva lahko postaneta
veliko bolj prilagojena posamezniku in posledi¢no bolj ucin-
kovita in bolj varna, zdravstveni sistem pa lahko pridobi
tako na ucinkovitosti kot tudi na zmanjSanju stroskov. Pri
vpeljavi novosti s podrodja analize mnoZi¢nih podatkov v
zdravstveni sistem in prakso pa bo potrebna posebna po-
zornost pri razliénih izzivih, ki jih taka metodologija prinasa.
Cloveske zmogljivosti same Ze dolgo niso ve& kos na-
predku v farmaciji, po drugi strani pa tudi sami izsledki,
pridoblieni na podlagi racunalniSke analize podatkov, niso
dovoalj in za pravilno uporabo potrebujejo Se Clovesko in-
terpretacijo. Potrebno bo torej »zdruziti najboljSe, kar znamo
ljudje, z najboljsim, kar znajo storiti racunalniki, da izbolj-
Samo zdravstveni sistem« (Dr. Lisa Latts).
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