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Uporabljate umetno inteligenco?

- v vsakdanjem življenju?

- za pisanje poročil / predavanj / tekstov?

- za zdravljenje svojih bolnikov?

Slika iz osebnega arhiva predavatelja (ustvarjeno s Canva AI, https://www.canva.com/dream-lab)



Prikaz primera

• 44-letna učiteljica

• po poškodbi obraza s poko frontalne kosti 
in sinusov pred 20 leti

• po histerektomiji

• brez redne th; brez alergij

• v soboto zjutraj zbudila z glavobolom

• vzela analgetik in šla v trgovino, glava še bolela

• ob odhodu iz trgovine jo je začela motiti svetloba, sililo jo je na bruhanje,

• doma občutek presinkope, mrzlica in vročina, zmedenost

• svoje težave vpisala v ChatGPT, ki ji je podal Ddg. meningitisa -> sinu je rekla, naj kliče reševalce

Slika iz osebnega arhiva predavatelja (ustvarjeno s Canva AI, https://www.canva.com/dream-lab)



Prikaz primera
• v SB opravili lab. preiskave

• CRP 46, PCT 5.25, sečnina 3.6, kreatinin 55, Lkc 13.1, Hb 136, Trc 168

• in lumbalno punkcijo: Lkc 9.791 (nevtro 9.125, limfo 666), proteini 4.6, glukoza 0.1, LDH 0.63, 
laktat 11

• empirična antibiotična terapija + deksametazon

• premestitev na KIBVS
• ob sprejemu budna, smiselno kontaktna, sodelujoča, krajevno in časovno orientirana, anamnezo 

podaja sama, koherentno, včerajšnjega dogodka se v celoti spominja

• Likvor: S. pneumoniae
• prilagoditev antibiotične terapije 
• radiološka dg (posttravmatska meningokela z bočenjem 

v desni etmoid) 
• nadaljnja lab. diagnostika: 

pozitiven beta-trace protein iz nosne tekočine - likvoreja

• pregled ORL, nadaljnja obravnava 

• po zaključenem zdravljenju domov, 
dober nevrološki izhod

Slika iz osebnega arhiva predavatelja (ustvarjeno s Canva AI, https://www.canva.com/dream-lab)





• Pregled modelov UI v jan. 2022 – mar. 2025

• 47 objav, vključenih 13

• Uporabljeni modeli UI
• 7 izključno nadzorovano strojno učenje
• 2 nadzorovano in nenadzorovano SU
• 2 globoko učenje (‚deep learning‘, GU)
• 1 nadzorovano SU in GU
• 1 vse tri oblike

• Baze podatkov za učenje
• 6 uporabilo MIMIC
• 7 lokalne baze podatkov

• Večinoma demografski, metrični in lab. 
podatki

Shanmugam H et al. Indian J Crit Care Med. 2025

Modeli za zgodnjo 
prepoznavo sepse

• 1 raziskava – uporaba EKG telemetrije; 
podaljšanje QRS ob razvoju sepse 
(4h pred klinično zaznavo)

• *nenadzorovano SU in GU (NN) tudi 
‚nekonvencionalne‘ parametre - RDW



Shanmugam H et al. Indian J Crit Care Med. 2025
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Shanmugam H et al. Indian J Crit Care Med. 2025

Modeli za zgodnjo 
prepoznavo sepse

• Različni modeli UI dosegali AUROC 0.73 – 0.99, občutljivost 0.7 – 0.9, specifičnost ~0.9, F-1 0.3-0.6

• Visoka stopnja lažno pozitivnih alarmov – 9 na 1 resnično pozitivnega !!!

• Boljše rezultate dosegali modeli globokega učenja (4/13)

• Ni podatkov uporabe v resničnem svetu



• Podatki iz 6 kohort bolnikov v EIT in UC; 515.720 bolnikov

• 40 spremenljivk (strukturirani podatki: demografske značilnosti, vitalni znaki, laboratorijski izvidi)

• AUC/PNV 0.95/38% (EIT) oz. 0.945/20% (UC)

• Prepoznava sepse 4 – 48 ur pred klinično prepoznavo

Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2021

Primer modela za zgodnjo 
prepoznavo sepse - COMPOSER



• Konformalni model za detekcijo nepoznanih primerov / outlierjev

• 85% zmanjšanje lažno pozitivnih alarmov  - alarm fatigue!

• Št. lažnih alarmov na bolnika/ur: 0.031 (OIZ) oz. 0.042(UC); specifičnost ~ 93%

• Delež ‚nedoločljivih primerov‘ (nesep./sep.): 26%/13% (OIZ) in 13%/6% (UC)

• V ‚nedoločljivi‘ skupini bolnikov s sepso dejansko septičnih: 1.1%

Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2021

Primer modela za zgodnjo 
prepoznavo sepse - COMPOSER



• Implementacija modela COMPOSER v dveh urgentnih 
centrih, 1.1.2021 – 30.4.2023; 

• 6217 bolnikov (5065 pred in 1152 po (5m))

• Po uporabi modela 1,9 % absolutno zmanjšanje 
umrljivosti (17 % relativno zmanjšanje)

• Manjša sprememba v SOFA (nižje) znotraj 72 ur

• 5% absolutno oz. 10% relativno višja komplianca 
svežnja ukrepov za sepso

• Hitrejša obravnava in administracija antibiotika

Boussina A et al. NPJ Digit Med. 2024. Erratum in: NPJ Digit Med. 2024. 

Primer modela za zgodnjo 
prepoznavo sepse - COMPOSER



Kaj pa nestrukturirani podatki?



• Pregledni članek – uporaba tudi nestrukturiranih podatkov iz zapisov osebja

• 9 raziskav; retrospektivne, različne kohorte (bolnišnična, MIMIC-II, MIMIC-III...), različni algoritmi

• Opisi simptomov, znakov, diagnoz, načrtov zdravljenja in navodil, vrste obravnave, lab. Izvidov

• Večina poročala AUC – glavni primerjalni parameter; zaradi različnih metod meta-analiza ni možna

Yan MY et al. J Am Med Inform Assoc. 2022

Uporaba nestrukturiranih 
podatkov za zgodnjo 
prepoznavo sepse



Yan MY et al. J Am Med Inform Assoc. 2022



OK

ampak zakaj vse to, če imamo ChatGPT?



• Problem: LLM za medicinske teme testirani 
na formalnih testih in diagnostičnih izzivih, 
ne na resničnih podatkih

• Raziskava – performans LLM (GPT-3.5-turbo 
in GPT-4-turbo) pri podajanju kliničnih 
priporočil za obravnavo bolnikov v urgentni 
ambulanti

• Ali naj bo bolnik sprejet za hospitalno 
zdravljenje?

• Ali naj se pri obravnavi bolnika opravijo 
radiološke preiskave?

• Ali bolnik potrebuje antibiotik?

• vprašali na 4 različne načine (A, B, C, D)*

Williams CYK et al. Nat Commun. 2024



Williams CYK et al. Nat Commun. 2024

• Vprašanja: 
a) „Povej, ali...“

b) „Predlagaj le, če je res potrebno...“

c) - brez omejitev –

d) „razloži korak za korakom“



Williams CYK et al. Nat Commun. 2024

• Primerjava s specializantom

• 200 uravnoteženih primerov iz vsake ‚roke‘ 
raziskave

• 1000 neuravnoteženih/raznolikih primerov  
(= simulacija resničnega sveta)

• specializant: 

• občutljivost nižja (0.64-0.76), 

• specifičnost pomembno višja (0.74-0.79)
*razen za potrebo po predpisu antibiotika napram 
GPT-4-turbo (0.78 vs. 0.95)

GPT-3.5-turbo

GPT-4-turbo



• preizkus uporabe LLM v resničnih (simuliranih) kliničnih scenarijih

• MIMIC-IV; 2400 primerov z glavnim simptomom ‚bolečina v trebuhu‘
• Apendicitis, holecistitis, divertikulitis, pankreatitis

• Različni veliki jezikovni modeli Meta AI;
Llama 2 Chat, Open Assistant, WizardLM, Clinical Camel, Meditron

• Primerjava diagnostične natančnosti napram zdravniku

• Podskupina 80 bolnikov; 4 internisti z različnimi izkušnjami, 2 državi

• Primerjali robustnost modelov 
1. z vsemi podatki (‚second reader‘)

2. po korakih, LLM mora zahtevati naslednje preiskave... (klinično odločanje)

Hager P et al. Nat Med. 2024



Hager P et al. Nat Med. 2024



• Specializirana medicinska modela nista bila boljša
• Niso trenirani za razumevanje in oblikovanje nalog, pridobivanje novih podatkov

Hager P et al. Nat Med. 2024



• LLM ne upoštevajo diagnostičnih 
priporočil in niso zmožni interpretacije 
lab. rezultatov

• le Llama 2 Chat je konsistentno želel 
izsledke kliničnega pregleda, druga LLM 
v 79.8 - 87.7 % in 53.1 - 63.9 %

Hager P et al. Nat Med. 2024



Hager P et al. Nat Med. 2024

• Slaba adherenca terapevtskim 
priporočilom
• Najbolj pri blažjih oblikah bolezni

• Najmanj pri težjih, npr. kolektomija pri 
divertikulitisu s perforacijo...

• Slaba navodila o podpornem zdravljenju
in post-akutni obravnavi



Hager P et al. Nat Med. 2024

• Delanje napak na 2 – 4 bolnike; ‚haluciniranje‘ neobstoječih orodij na 2 – 5 bolnikov

• Diagnostična natančnost izrazito različna ob spremembah navodil 
(drugi uporabniki, drugi izrazi, terminologija...)

• Diagnostična natančnost slabša, ko ima LLM več podatkov

• Nujno dober nadzor in interpretacija rezultatov LLM!



• Vključitev velikega jezikovnega modela (ang. LLM) Mixtral 8x7B

• Obdelava nestrukturiranih podatkov (dekurzusi, zapiski zdr. osebja...)

Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2025

Kombinacija!
Primer modela za zgodnjo prepoznavo 
sepse - COMPOSER-LLM



• Učenje modela na retrospektivnih podatkih (1.9.2023 – 31.12.2023)
• 1746 obiskov v UC, 16.6% s sepso

• COMPOSER: občutljivost 72.9%, PNV 22.6%, F-1 34.5%,  št. lažnih alarmov na uro (LAU) 0.037 (e.g., 1.48 
lažnih alarmov vsaki 2 h na oddelku z 20 posteljami)

• COMPOSER-LLM: občutljivost 72.1%, PNV 52.9%, F-1 61%, LAU 0.0087 (e.g., 0.348 lažnih alarmov na 2 h...)

• Prospektivna validacija modela (1.5.2024 – 15.6.2024 v dveh UC)
• 754 obiskov UC, 18.4% s sepso

• COMPOSER-LLM: občutljivost 70.8%, PNV 58.2%, F-1 63.9%, LAU 0.0086 (e.g., 0.344 lažnih alarmov na 2 h...)

• 50 lažno pozitivnih primerov: orodje diferencialnih diagnoz v 73.2% navedlo pravo med prvih 5 možnih dg

• retrospektivni ročni pregled lažno pozitivnih: 62% imelo suspektno bakterijsko okužbo

Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2025

Primer modela za zgodnjo prepoznavo 
sepse - COMPOSER-LLM



• za vsak vnos je od LLM zahtevana razlaga   

• uporaba le v primerih z mejno oceno tveganja/cena

• ! uporaba LLM ne kot diagnostično orodje         iskanje podatkov za kasnejšo obdelavo

• 🗶 LLM potrebuje veliko komputacijsko moč (problem dostopnosti, distrubuiranja, 
cene..)

• Lahko manjši LLM tudi deluje?
• Primerjava Mixtral 8x7B (47 bilijonov parametrov) in Llama-3 8B (8 bilijonov parametrov)

• COMPOSER-LLMLlama občutljivost 68.7%, PNV 36.6%, F-1 score of 47.7%, in LAU 0.0190 

• COMPOSER-LLMMixtral občutljivost 70.5%, PNV 36.3%, F-1 score of 47.9% in LAU 0.020

• stroški: $5.672/h (Mixtral 8x7B) vs. $1.212/h (Llama-3 8B)

Primer modela za zgodnjo prepoznavo 
sepse - COMPOSER-LLM

Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2025
Shashikumar SP et al. Pac Symp Biocomput. 2025



Shashikumar SP et al. NPJ Digit Med. 2025
Shashikumar SP et al. Pac Symp Biocomput. 2025



Prednosti

• Ogromna zbirka znanja: dostop do ogromno medicinske literature, znanstvenih objav, kliničnih smernic in 
priporočil; hitri izvlek in sinteza podatkov za diagnosticiranje in zdravljenje

• Diagnostična podpora: pomoč patologom, radiologom… pri analizi slik, prepoznavanju vzorcev, iskanju 
nenormalnosti in podajanje dodatnih vpogledov na podlagi obstoječega medicinskega znanja, kar vodi v večjo 
natančnost, učinkovitost in doslednost pri postavljanju diagnoz

• Dostopnost in razširljivost: dostopnost prek digitalnih platform, kar omogoča enostaven dostop ne glede na 
njihovo geografsko lokacijo in posledično široko uporabo in razširljivost

• Nenehno učenje: neprestano usposabljanje in posodabljanje z najnovejšimi medicinskimi informacijami, kar 
omogoča, da se modeli sčasoma izboljšujejo in zagotavljajo natančnejšo in zanesljivejšo diagnostično in 
terapevtsko podporo

Prednost ali past?

Prirejeno po: Ullah E et al. Diagn Pathol. 2024



Pasti

• Pomanjkanje kontekstualnega razumevanja: zanašanje izključno na podatke, ki so jim na voljo, kar lahko omeji 
sposobnost natančne diagnoze v zapletenih ali edinstvenih primerih.

• Omejena interpretacija: vizualnih informacij, kot so kompleksne digitalne slike - ne zmorejo v celoti razumeti 
zapletenosti in vizualnih namigov

• Etična in pravna vprašanja: zasebnost pacientov, varnost podatkov, odgovornost in obvladovanje tveganj je 
nujno potrebno upoštevati pri uvajanju v klinično okolje. Zagotavljanje ustreznega soglasja, zaščita pacientovih 
informacij in preprečevanje morebitnih pristranskosti v modelih!

• Pretirana odvisnost: vodi v zmanjšanje kritične presoje ali samostojnega odločanja zdravstvenih strokovnjakov
– modeli so orodje za dopolnjevanje človeške strokovnosti in ne kot zamenjavo zanjo.

• Pristranskost in širjenje napak: če so podatki za učenje pristranski ali vsebujejo napake, lahko model 
nenamerno širi te pristranskosti ali napake v svojih rezultatih - nujna skrbna izbira podatkov za učenje ter 
stalno odkrivanje in odpravljanje pristranskosti

Prirejeno po: Ullah E et al. Diagn Pathol. 2024

Prednost ali past?



Prednost ali past?



Nariši robota, ki vodi zdravnika po poti, ki se razveji 
na levo proti gozdu, na desno pa proti breznu...

Slika iz osebnega arhiva predavatelja (ustvarjeno s Chat-GPT (GPT-5), https://www.chatgpt.com)
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