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POVZETEK

Veéina sedanjih sistemov za zdravje na daljavo je omejenih na
zajem, prenos in prikaz podatkov o zdravstvenem stanju bolnikov.
Zaradi tega poizkusi dostikrat pokazejo, da je njihov uéinek na
zdravje skromen. Menimo, da so klju¢ za uspeh zdravja na daljavo
naprednejSe metode za interpretacijo zdravstvenih podatkov,
svetovanje bolnikom in njihovo motiviranje ter podporo
odlo¢anju zdravnikov. V prispevku opiSemo nekaj primerov
tovrstnih metod, ki smo jih razvili, in predstavimo svoje videnje,
kaksne naj bi bile celostne resitve za zdravje na daljavo, kakr$ne
naj bi se razvijale v projektih pametne specializacije.
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1. UVOD

Stevilo kroni¢nih bolnikov v Sloveniji in svetu nara¢a. Kljuéna
razloga sta brzkone staranje prebivalstva, saj je vecina tovrstnih
bolezni najpogostejsih med starostniki, in sodobni nacin zivljenja,
ki vkljuCuje premalo telesne dejavnosti in preve¢ (nezdrave)
hrane. Primera bolezni, na katera se bomo osredotocili, sta sr¢no
popuscanje in sladkorna bolezen. Do srénega popuscanja pride,
kadar srce ne more ve¢ Crpati dovolj krvi, zaradi Cesar tkivom
primanjkuje kisika in hranil. Ozdraviti ga ni mogoce, moc¢ ga je le
delno obvladovati z zdravili, primerno telesno dejavnostjo,
prehrano itd. Pri sladkorni bolezni telo ni sposobno proizvajati
(dovolj) insulina, ki je potreben, da celice sprejmejo glukozo iz
krvi. Sladkorna bolezen tipa 1 je prirojena, bolj pogosta tipa 2 pa
je pretezno posledica nezdravega nacina zivljenja. Tudi sladkorne
bolezni ni mogoce ozdraviti, tako da morajo bolniki z injekcijami
insulina ter s skrbno nadzorovano prehrano in telesno dejavnostjo
skrbeti za primerno raven glukoze v krvi.

Porast kroni¢nih bolezni ima kajpak za posledico vi§je
zdravstvene stroske, ki si jih v trenutnih razmerah vecina
zdravstvenih sistemov tezko privos¢i. ReSitev, ki se ponuja, je
taista, s katero si je ¢loveStvo pomagalo ze na mnogih podro¢jih:
tehnologija, ki bi povecala uinkovitost zdravstva. To je namen
zdravja na daljavo: gre za nabor tehnologij, ki omogocajo
spremljanje zdravstvenega stanja bolnikov (npr. z merilnikom
krvnega tlaka, merilnikom krvnega sladkorja, zapestnico za
spremljanje telesne dejavnosti), prenos podatkov na oddaljen
streznik (v oblak), njihov prikaz bolnikom in zdravnikom ter
pomo¢ pri izbiranju ustreznih in pravocasnih zdravstvenih
ukrepov. Poleg zdravja na daljavo se uporablja Se (morda
nekoliko ozji) izraz telemedicina, soroden pojem pa je tudi m-
zdravje, pri katerem se uporabljajo mobilni telefoni.
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Zdravje na daljavo se na prvi pogled zdi zelo primeren nacin za
povecanje ucinkovitosti zdravstva, vendar se je izkazalo, da to
pogosto ne drzi. V primeru srénega popuSCanja sta dva
sistemati¢na pregleda literature sicer pokazala, da zdravje na
daljavo zmanjsa smrtnost bolnikov [1][2]. A v poizkusih, ki sta
jih obravnavala, se je primerjalo z obicajno oskrbo, slabso od
tiste, ki jo bolniki prejemajo danes. Dva velika bolj nedavna
poizkusa pa sta pokazala, da zdravje na daljavo ni ni¢ boljse od
obicajne oskrbe [3]. V primeru sladkorne bolezni tipa 2 je pregled
literature pokazal, da zdravje na daljavo raven glukoze v krvi sicer
izboljSa, a je ucinek zelo majhen [4]. Rezultati pri manj pogosti
sladkorni bolezni tipa 1 so nekoliko bolj prepri¢ljivi [5].

Kaj torej storiti, da bomo z zdravjem na daljavo dejansko dosegli
ucinkovitejSe zdravstvo? Za poizkuse, o katerih govorimo v
prejsnjem odstavku, lahko ugotovimo, da niso uporabljali prav
napredne tehnologije. Bolniki so za meritve, pomembne za
njihovo bolezen, uporabljali obi¢ajne naprave, ki so meritve do
zdravnikov prenesle bodisi same, bodisi so jih morali bolniki celo
ro¢no vnesti v tonamensko aplikacijo. Zdravniki so meritve nato
pregledali in ustrezno ukrepali. Poizkusi so vkljucevali Se
pogovore med bolniki in zdravniki po telefonu in na druge nacine
ter izobraZevanje bolnikov. Podobno deluje tudi pionirska uvedba
zdravja na daljavo v Sloveniji, ki jo je izpeljala Splosna
bolnisnica Slovenj Gradec v evropskem projektu United4Health
(http://united4health.eu). A sodobna tehnologija omogoca dosti
veé: bolj napredno interpretacijo stanja bolnikov, boljso podporo
odlo¢anju  zdravnikov in bolniku prilagojene nasvete.
Uporabnisko naravnano m-zdravje se Ze obraca v to smer, celostih
reSitev te vrste pa zaenkrat ni na voljo. V tem prispevku bomo
predstavili nekaj naprednih tehnologij, kakr$ne potrebuje zdravje
na daljavo, in predlagali, kako jih sestaviti v celoto.

2. PRIMERI INTELIGENTNIH METOD ZA
ZDRAVJE NA DALJAVO

Na odseku za Inteligentne sistema na Institutu “Jozef Stefan” ze
vec let razvijamo inteligentne racunalniske metode za zdravje na
daljavo. Razdelimo jih lahko v skupine, obravnavane v naslednjih
treh podpoglavjih. Prva je namenjena razumevanju bolnikovega
konteksta in ne zadeva bolezni neposredno, druga se ukvarja z
interpretacijo zdravstvenega stanja, tretja pa s podporo odlo¢anju
zdravnikov na podlagi ugotovitev prvih dveh.

2.1 Razumevanje konteksta

Kljuéni element konteksta bolnikov so njihove vsakdanje
aktivnosti. Te pomagajo razumeti zdravstvene podatke — npr.
visok sréni utrip med okopavanjem vrta je pricakovan, med
pocitkom pa skrb zbujajoc. Poleg tega zdravnikom nudijo vpogled
v nacin zivljenja bolnikov in jim omogocajo boljse svetovanje



glede spopadanja z Dboleznijo. V evropskem projektu
Commodity12 (http://www.commodityl2.eu), ki se je ukvarjal s
spremljanjem sladkornih bolnikov, smo razvili metodi za
prepoznavanje vrste in intenzivnost aktivnosti bolnikov s pomocjo
pospeskomera in drugih senzorjev v pametnem telefonu ter
(neobvezno) s pomocjo prsnega merilnika EKG, ki tudi vsebuje
pospeskomer. Metoda za prepoznavanje nizkonivojskih aktivnosti
(tek, hoja, sedenje ...) in za ocenjevanje ¢lovekove porabe energije
(ki ustreza intenzivnosti aktivnosti) je prikazana na sliki 1 [6].
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Slika 1. Prepoznavanje nizkonivojskih aktivnosti in
ocenjevanje ¢lovekove porabe energije.

Najprej ugotovimo, ali bolnik telefon nosi, nakar prepoznamo
hojo. Orientacijo telefona med hojo, ko lahko predpostavimo, da
je bolnik pokonci, uporabimo za normalizacijo orientacije —
telefon navidezno obrnemo, da je vedno orientiran enako, ne
glede na to, kako ga je bolnik dal npr. v Zep. Z modelom,
zgrajenim s strojnim ucenjem, prepoznamo Se polozaj telefona na
telesu (hlac¢ni Zep, prsni Zep, torba). Zaznamo tudi, ali bolnik nosi
merilnik EKG, ki se lahko uporabi namesto telefona ali skupaj z
njim. Na podlagi naprav na telesu in polozaja telefona uporabimo
ustrezen model za prepoznavanje aktivnosti. Prepoznana aktivnost
nato sluzi kot vhod v ocenjevanje bolnikove porabe energije (ta se
meri v MET — metabolic equivalent of task; 1 MET ustreza porabi
energije med mirovanjem). Pri tem spet izberemo ustrezen model
glede na naprave na telesu in polozaja telefona.

Naslednji korak je prepoznavanje visokonivojskih aktivnosti
(delo, prehranjevanje, rekreacija ...). Ker razli¢ni bolniki isto
aktivnost pogosto izvajajo precej razliéno, omogoc¢amo, da bolniki
med uporabo prepoznavanja aktivnosti en teden oznacujejo
nekatere aktivnosti — pri sladkorni bolezni smo izbrali rekreacijo
in prehranjevanje. Metoda za prepoznavanje visokonivojskih
aktivnosti je prikazana na sliki 2 [7]. Senzorske meritve iz
pametnega telefona in merilnika EKG — skupaj z nizkonivojsko
aktivnostjo in bolnikovo porabo energije — posljemo v splosni in
osebni klasifikator aktivnosti. Osebni je s strojnim ucenjem
zgrajen iz podatkov, ki jih je bolnik oznacil med uporabo, splosni
pa je zgrajen iz podatkov drugih ljudi. Izhoda obeh klasifikatorjev
nato zdruzimo s pomocjo pravil, ki poleg teh izhodov upostevajo
Se prej$njo prepoznano aktivnost in porabo energije.

Pri prepoznavanju nizkonivojskih aktivnosti dosegamo toc¢nost
nad 90 %, kar je primerljivo z metodami, ki uporabljajo namenske
senzorje. Pri ocenjevanju ¢lovekove porabe energije dosegamo
napake 0.64-0.83 MET, ker je bolje od naprednih namenskih

naprav. Pri visokonivojskih aktivnostih pa dosegamo to¢nost
79 %, a je zal to¢nost pri prehranjevanju in rekreaciji slabsa.
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Slika 2. Prepoznavanje visokonivojskih aktivnosti.

2.2 Interpretacija zdravstvenega stanja

V evropskem projektu Chiron (https://artemis-ia.eu/project/17-
chiron.html) smo razvili sistem za zdravje na daljavo ter v
njegovem preizkusu na bolnikih s srénim popuscanjem zbrali
veliko podatkov. Za 25 bolnikov imamo 1.068 dni meritev EKG,
krvnega tlaka, kisika v krvi, telesne mase, aktivnosti, porabe
energije ter telesne in okoljske temperature in vlaznosti. Poleg
tega so bolniki vsak dan vnesli svoje pocutje, ker uvrs¢amo med
tako imenovane izide, ki jih javljajo bolniki (patient-reported
outcomes). Ti so iz ve¢ razlogov pomembna mera zdravja. Kot
prvo so raziskave pokazale, da so zelo dobro povezani z bolj
objektivnimi izidi (hospitalizacija, smrt) [8]. Kot drugo odrazajo
kakovost zivljenja, katerega izboljSanje je pomemben cilj
zdravljenja, sploh pri neozdravljivih boleznih. Kot tretje pa
olajsajo poizkuse z bolniki, pri katerih Zelimo izmeriti
ucinkovitost nekega zdravstvenega ukrepa.

Na zbranih podatkih smo uporabili metode strojnega ucenja, s
katerimi smo poiskali povezave med merjenimi parametri in
pocutjem bolnikov [9]. S skrbno izbiro opazovanih parametrov in
algoritmov za strojno ucenje smo dosegli klasifikacijsko tocnost
okrog 80 %. Primer odlocitvenega drevesa je prikazan na sliki 3.
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Slika 3. Odlocitveno drevo, ki kaZe povezave med merjenimi
parametri in poc¢utjem bolnikov s srénim popusc¢anjem.

Tudi v projektu Commodityl2 smo v poizkusih z bolniki zbrali
precej podatkov. Za 30 bolnikov s sladkorno boleznijo tipa 2 in
22 bolnikov tipa 1 imamo na voljo meritve EKG, krvnega tlaka,
glukoze v krvi, dihanja, telesne mase, aktivnosti in porabe
energije. Kot reCeno, je za bolnike s sladkorno boleznijo
pomembno vzdrzevanje primerne ravni glukoze v krvi, zato smo
si za nalogo zastavili prepoznavanje in celo napovedovanje



prenizke (hipoglikemija) ali previsoke ravni (hiperglikemija) brez
dejanskih meritev glukoze. Ta naloga je pomembna, ker si morajo
bolniki za meritev glukoze odvzeti kri, kar ni nekaj, ker bi lahko
poceli stalno (izjema so bolniki s posebnim stalnim merilnikom
glukoze, vendar so ti zaradi visoke cene naprave redki).

Z algoritmi strojnega ucenja smo zgradili modele, ki povezujejo
parametre, za katere imamo dovolj dobre meritve, ter hipo-
/hiperglikemijo (za nalogo prepoznavanja) ali stanje pol ure pred
hipo-/hiperglikemijo (za napovedovanje). Pomagali smo si tudi s
podatkom o tem, ali gre za nivo glukoze v krvi pred jedjo ali po
njej. Pri prepoznavanju hipo-/hiperglikemije so nasi modeli
dosegli tocnost do 75 %, pri napovedovanju pa kar 79 %.
Raziskava je Se v teku, a Ce rezultate nekoliko izboljSamo, bi jih
bilo mogoce uporabiti za opozorilo bolniku, naj si izmeri glukozo.

2.3 Podpora odlo¢anju zdravnikov

Preden smo v projektu Chiron zbrali podatke, opisane v prej$njem
podpoglavju, smo razvili dve metodi za podporo odlocanju
zdravnikov. Obe sta namenjeni osnovni nalogi ugotavljanja, pri
katerih bolnikih je tveganje najvecje in zato potrebujejo najvec
pozornosti. Prva je ekspertni sistem, ki temelji na obstojeem
medicinskem znanju o bolezni [10]. Da smo ga lahko razvili, so
najprej projektni partnerji naredili anketo med 32 evropskimi
kardiologi o tem, kateri parametri vplivajo na tveganje bolnikov in
kako pomembni so. Potem smo vrednosti teh parametrov
preslikali v ocene tveganja, jih utezili s pomembnostjo in sesteli.
Razvili smo tri ekspertne modele: kratko-, srednje- in
dolgorocnega. Pri kratkoro¢nem smo dali vecjo tezo parametrom,
ki se spreminjajo hitro (tistim, ki jih spremljamo s senzorji), pri
dolgoroénem pa smo te parametre izpustili. Ekspertni sistem v
obliki spletne aplikacije je prikazan na sliki 4.
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Name [Units] Value Low / High value Risk

Age [years] 64 50/90 035

Gender Female

* e .

Body mass index [kg/m2] 18 18/32
Weight [kg] 60 40/140 02

Waist-to-hip ratio [%)] 80 70/100 033
Systolic blood pressure [mmHg] 120 90/ 180 067

Diastolic blood pressure [mmHg] 89 50/110 0865
Slika 4. Ekspertni sistem za oceno tveganja bolnikov s srénim
popuscanjem.

Druga metoda za podporo odloCanju temelji na odkrivanju
anomalij v parametrih, ki opisujejo stanje bolnikov [11]. Kadar
stanje bolnika ni tvegano, parametri, ki ga opisujejo, sledijo
ustaljenim vzorcem, ki se jih je mogoce nauditi: npr. sréni utrip je
60-80, razen Ce je bolnik telesno aktiven, a je v tem primeru tudi
njegova poraba energije vecja. Odstopanja od teh vzorcev lahko
pomenijo povefano zdravstveno tveganje. Prednosti te metode
pred ekspertnim sistemom sta, da ne zahteva znanja o bolezni,
temve¢ le primere meritev pri nizkem tveganju, in da lahko
odkrije tudi nepredvidene anomalije. Njeni slabosti pa sta, da
lahko odkrije anomalije, nepovezane z boleznijo, ter da
zdravnikom ni blizu in ji zato manj zaupajo.

Za odkrivanje anomalij smo uporabili metodo LOF (local outlier
factor), ki za vsako novo meritev M primerja gostoto meritev z
nizkim tveganjem v okolici M in v okolici sosedov M. Ce je
gostota v okolici M manjsa, to pomeni, da je M osamljena in jo
Stejemo za anomalijo. Metoda tudi omogoca zdravniku, da
anomalijo oznaci za netvegano, nakar se podobne meritve v
prihodnje prav tako Stejejo za netvegane. Slika 5 kaze aplikacijo,
kjer zgornje levo okno kaze skupno zdravstveno tveganje, zgornje
desno novo meritev primerja z netveganimi, spodnji dve pa kazeta
prispevka dveh posamicnih parametrov k tveganju.
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Slika 5. Ocena zdravstvenega tveganja bolnikov s srénim
popuscanjem na podlagi anomalij v meritvah.

3. KAM NAPREJ?

3.1 Pomembna raziskovalno-razvojna
podrocja

Interpretacija fizi¢nega konteksta bolnikov je dokaj zrelo podrocje
in tudi naSe metode dobro delujejo, Ceprav jih nameravamo
raz§iriti na Se nekatere naloge, kot je denimo analiza spanja.
Pomembnejsa naloga se nam zdi interpretacija (fizi¢nega)
zdravstvenega stanja. Na tem podro¢ju so nase metode Vv
podpoglavju 2.2 sicer dale zanimive rezultate, a ne povsem
zadostne za prakticno uporabo. Podobno velja tudi za druge
tovrstne raziskave. Tu nas torej ¢aka zbiranje dodatnih podatkov
in razvoj novih metod. Med drugim se z njimi zacenjamo
spopadati z metodami globokega ucenja (deep learning), ki pri
mnogih problemih prekosijo obiajne metode strojnega ucenja.

Posebej zanimivo podro¢je se nam zdi interpretacija duSevnega
stanja bolnikov, ki je pomembno iz ve¢ razlogov. Lahko je prav
duSevno stanje tisto, pri katerem bolnikom Zelimo pomagati — ¢e
imajo denimo depresijo, bipolarno motnjo ali kako drugo dusevno
tezavo. Poleg tega je duSevno stanje tesno povezano s kakovostjo
zivljenja bolnikov, kar je posebej pri bolnikih z neozdravljivimi
boleznimi pomemben cilj zdravljenja. In nenazadnje je duSevno
stanje bistveno za motivacijo bolnikov.

Motiviranje bolnikov je pomembna naloga sistemov za zdravje na
daljavo, saj je pri mnogih bolnikih bistven razlog za slab u¢inek
zdravljenja to, da ne sledijo napotkom zdravnikov (sploh kadar ti
zahtevajo spremembe nacina zivljenja — telesne dejavnosti,
prehrane, kajenja itd.). Prvi ukrep je podajanje nasvetov, ki so
prilagojeni posamiénemu bolniku in njegovemu kontekstu. Ce
denimo pri bolniku s srénim popuscanjem zaznamo, da je prizgal
cigareto, in ga na Skodljivost tega opozorimo takrat in tam, je
ucinek vecji, kot ¢e ga opozori zdravnik med obiskom v
ordinaciji. V zadnjih letih so veliko pozornosti delezne tudi resne
igre in igrifikacija, ki zabavo in tekmovanje uporabljajo za



podajanje znanj in pogledov, ki bolnikom pomagajo do zdravja.
Na ta nacin je pogosto mo¢ doseci dobre ucinke, a morda ni
najbolj primerno za kroni¢ne bolnike, ki so navadno starejsi in jim
igre niso blizu. V projektu Obzorja 2020 HeartMan, ki se zacenja
prihodnje leto in ga koordiniramo, pa bomo uporabili vedenjsko-
kognitivno terapijo, podano skozi mobilno aplikacijo, ki bo
bolnike s srénim popuscanjem spodbujala k zdravemu ravnanju.
Taka terapija z nasveti ter miselnimi in prakti¢nimi nalogami
skusa spremeniti vedenje, kar se je na mnogih podro¢jih —
predvsem pri duSevnih in vedenjskih motnjah — izkazalo za
ucinkovito [12]. Zaradi tega se nadejamo, da bo pripomoglo tudi
k bolj zdravemu ravnanju kroni¢nih bolnikov, sploh v kombinaciji
s prilagoditvami posami¢nemu bolniku in njegovemu kontekstu.

Tudi pri podpori odloCanju zdravnikov je mogoce narediti Se
veliko — nase metode iz podpoglavja 2.3 so sicer dober zacetek,
vendar jih je potrebno bolje prilagoditi klini¢nim postopkom in
zahtevam zdravnikov.

3.2 Mozni projekti

V okviru pametne specializacije si zelimo projektov, v katerih
bomo razvijali celostne sisteme za zdravje na daljavo, ki bodo na
vseh ravneh uporabljali najsodobnej$e naprave in raCunalniske
metode. Bolniki bodo opremljeni z mobilnimi telefoni in
uporabniku prijaznimi napravami za ugotavljanje zdravstvenega
stanja in konteksta. Mobilna aplikacija bo vsakemu bolniku
podajala nasvete, ki bodo s pomocjo inteligentnih racunalniskih
metod prilagojeni njemu in njegovemu kontekstu. Da se bo teh
nasvetov drzal, bo pomagal motivacijski mehanizem, ki bo
premisljeno izbran po preucitvi uporabniskih zahtev.

Zbrani podatki o bolniku se bodo na standardne nacine prenasali v
oblak, kjer se bodo varno in trajno hranili (za to se bodo
uporabljali standardi, kot sta HL7 in OpenEHR). Zdravniki bodo
imeli na voljo sistem za podporo odlo¢anju, ki jih bo opozoril na
bolnike, pri katerih ukrepi mobilne aplikacije niso dovolj in
potrebujejo pozornost ¢loveskega strokovnjaka. Ta sistem jim bo
na pregleden nacin podal vse informacije, potrebne za pravilno
odloditev, in predlagal ukrepe, skladne z uveljavljenimi kliniénimi
postopki. Poleg tega bodo zdravniki imeli vpogled v nasvete, ki
jih daje mobilna aplikacija, in bodo nanje lahko vplivali, ¢e se jim
bo zdelo potrebno.

Kar se ti¢e zdravstvenih tezav, ki se jih bomo v projektih lotevali,
smo povsem odprti — zanimajo nas tako fizi¢ne kot duSevne
bolezni in tudi rehabilitacija. V projektih zelimo sodelovati z:

e zdravniki in drugimi medicinskimi strokovnjaki;

e strokovnjaki s podro¢ja interakcije med clovekom in
racunalnikom ter motivacije;

e podjetji za razvoj medicinskih naprav, namenjenih domaci
uporabi;

e podjetji za razvoj mobilnih in spletnih aplikacij;

e podjetji za razvo] programske opreme za upravljanje
medicinskih podatkov.

4. ZAKLJUCEK

V  prispevku smo opisali nekaj primerov inteligentnih
racunalniskih metod za napredne sisteme za zdravje na daljavo, ki
smo jih razvili. Poleg tega smo predstavili svoje videnje, kaksne
naj bi bile celostne resitve za zdravje na daljavo, kakr$ne menimo,
da bi se morale razvijati v projektih pametne specializacije.
Prepricani smo, da bi tak$ne resitve — ¢e bi bile dobro izvedene —

bolniki in zdravniki sprejeli, saj bi prvim zagotovile boljSo
zdravstveno oskrbo, drugim pa olajsale delo. Verjamemo, da bi
poizkusi pokazali, da dejansko izboljSajo pokazatelje zdravja v
primerjavi s sedanjo oskrbo pri enakih ali nizjih stroskih, kar je
potreben pogoj za njihovo vkljucitev v zdravstveni sistem.
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