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Uvod

Rijetke bolesti definirane su kao bolesti od kojih boluje do 5 osoba u 10 000 ljudi. One
Cesto predstavljaju ozbiljan problem jer mogu biti opasne po zivot ili uzrokovati znacajno
smanjenje kvalitete Zivota. Veliki problem kod ovakve vrste bolesti je kompleksan i
dugotrajan proces postavljanja ispravne dijagnoze. U prosjeku, potrebno je 5 godina kako
bi se postavila ispravna dijagnoza, §to smanjuje vjerojatnost uspjesnog lijeCenja i donosi

znacajan rizik od nastajanja nepovratnih zdravstvenih posljedica [1].

Jedna od najces¢ih rijetkih bolesti je Gaucherova bolest (GB, eng. Gaucher disease - GD).
To je autosomno recesivna bolest koju karakteriziraju snizene vrijednosti enzima
glukocerebrozidaze u lizosomima, zbog cega se glukocerebrozid nakuplja u razliitim
organima [2]. Posljedice ove bolesti su smanjeni ocekivani zivotni vijek i smanjena
kvaliteta zivota, a zakasnjelo uspostavljanje dijagnoze moze dovesti do nastanka ozbiljnih i
nepovratnih zdravstvenih posljedica. Gaucherova bolest prisutna je kod oko 1 od 50 000
osoba u svijetu. Pretpostavlja se da je u Hrvatskoj Gaucherova bolest dijagnosticirana u tek
34 % sluc€ajeva [1]. Razlozi tako malom postotku postavljenih dijagnoza su manjak znanja

o bolesti i nedovoljan broj specijalista koji su obuceni za detekciju Gaucherove bolesti.

Cilj ovog diplomskog rada, kako je navedeno u naslovu, je razviti algoritam za detekciju
Gaucherove bolesti. Algoritam se razvija u sklopu ,,Gaucher screening® projekta u suradnji
s globalnom biofarmaceutskom kompanijom Takeda, MCS Grupom te Domom zdravlja
Zagreb — Centar. Razvijeni algoritam temeljiti ¢e se na kombinaciji domenskog znanja,
znanstvenih publikacija 1 dostupnih podataka, s naglaskom na prepoznavanje rizi¢nih
pacijenata za daljnje pretrage. Glavni cilj projekta je povecati dijagnosticku stopu i time
povecati kvalitetu Zivota oboljelih od Gaucherove bolesti u Republici Hrvatskoj. Uz to
projekt uvelike doprinosi digitalizaciji hrvatskog zdravstvenog sustava i optimizaciji

koriStenja zdravstvenih resursa.

Implementirani algoritam koristit ¢e dvije vrste podataka: strukturirane i nestrukturirane.
Strukturirani podatci, poput laboratorijskih nalaza u tablicnom obliku, lako se obraduju i
analiziraju, dok nestrukturirani, poput specijalistickih nalaza koji sadrZe slobodan tekst,

predstavljaju izazov za analizu i obradu. Algoritam ¢e koriStenjem SQL upita moci



identificirati pacijente koji imaju odredene simptome Gaucherove bolesti na bazi rezultata

laboratorijskih nalaza, postavljenih dijagnoza i kljucnih rijec¢i u slobodnom tekstu.

U sklopu rada opisano je kako uz pomo¢ obrade prirodnog jezika pravilno pristupiti analizi

i obradi specijalistickih nalaza.

Jos jedna od klju¢nih stavki spomenutog projekta je zastita privatnosti pacijenata. Kako se
ne bi narusila uskladenost s Opéom uredbom o zastiti podataka (eng. General Data
Protection Regulation - GDPR) pristup osobnim podatcima omogucen je samo lije¢niku
opce prakse, Sto je 1 do sada bio slucaj. Ostali sudionici u projektu ¢e imati pristup samo
agregiranim rezultatima potrebnim za validaciju algoritma. Za pisanje rada na temu razvoja
opisanog algoritma dobiveno je odobrenje Etickog povjerenstva Fakulteta elektrotehnike i

racunarstva SveuciliSta u Zagrebu.

Ovaj diplomski rad ima za cilj ne samo razvoj u€inkovitog alata za detekciju Gaucherove
bolesti, ve¢ i postavljanje temelja za buduce sli¢ne projekte koji bi mogli koristiti slicne
metode za prepoznavanje drugih, kako rijetkih, tako i ostalih bolesti. Time se ocekuje

dodatno unaprjedenje zdravstvene skrbi i zdravstvenog sustava Republike Hrvatske.

Rad je strukturiran na sljede¢i nain: nakon uvoda prvo je predstavljena motivacija za
izradu diplomskog rada, koji su sve benefiti za razvoj algoritma za detekciju Gaucherove
bolesti. Zatim je opisna metodologija, tko sve sudjeluje u projektu te kako algoritam treba
uklopiti u zdravstveni sustav. Nakon toga dan je op¢i pregled Gaucherove bolesti, njezini
simptomi, uzroci 1 moguénosti lije€enja. Posebna poglavlja posve¢ena su izvorima i
bazama podataka. Analiza 1 ekstrakcija podataka iz specijalistickih nalaza predstavljaju
poseban izazov te su razradeni moguci pristupi ovome problem. U konacnici predstavljen
je razvijeni model za detekciju osoba u riziku od Gaucherove bolesti. Dana je rasprava u

kojoj su opisani moguci daljnji koraci te unaprjedenja. Na kraju je dan zakljucak.



1. Motivacija za izradu diplomskog rada

Kao $to je ve¢ navedeno u Uvodu, Gaucherova bolest je rijetka genetska bolest koja moze
imati ozbiljne posljedice na zdravlje oboljelih ako se ne krene lijeciti na vrijeme. Bolest se
pojavljuje kod 1 od 50 000 osoba, ali zbog svojih nespecifi¢nih simptoma cesto ostaje
nedijagnosticirana. Pravovremeno otkrivanje i pravovremeni pocetak lije¢enja klju¢ni su za

sprjeavanje napredovanja bolesti i poboljSanje Zivota oboljelih.

Postoje mnogi razlozi i brojne motivacije za razvoj algoritma za detekciju Gaucherove

bolesti, neki od razloga bit ¢e navedeni u nastavku.

Prvi 1 najvazniji razlog ve¢ je nekoliko puta spomenut, a to je rano otkrivanje i
pravovremeno lije¢enje. Gaucherova bolest manifestira se kroz kombinaciju brojnih
simptoma kao §to su splenomegalija (povecana slezena), hepatomegalija (povecana jetra),
trombocitopenija (sniZzeni broj trombocita u krvi), anemija i mnogi drugi. Ovi simptomi su
jako nespecificni i mogu biti povezani s brojnim drugim bolestima, $to otezava
uspostavljanje dijagnoze. Algoritam koji moZe brzo i tono povezati skup simptoma koji
karakteriziraju Gaucherovu bolest omogucit ¢e pravovremeno uspostavljanje dijagnoze i
rani pocetak lijeCenja, §to moze znacajno poboljsati rezultate lijecenja.

Zami$ljeni sustav €iji ¢e jedan od modula biti algoritam razvijen u ovome radu, bit ¢e
odli¢na podrska lije¢nicima u donoSenju odluka. Lijecnici ¢esto moraju donositi odluke
na temelju velikih koli¢ina podataka koji dolaze iz razli¢itih izvora kao $to su medicinski
kartoni, laboratorijski 1 specijalisticki nalazi te klini¢ki simptomi. Racunalo moze
automatizirati proces traZenja relevantnih simptoma i prezentirati ih lije¢niku, Sto ¢e mu
pomo¢i u donoSenju daljnjih odluka. Ovime se takoder smanjuje i rizik od pojave pogreske

i/ili propusta.

Jo§ jedan benefit razvoja ovog algoritma je povefanje efikasnosti i uSteda resursa.
Pregledavanje medicinskih podataka mozZe biti izuzetno skup i vremenski zahtjevan proces
ako ga obavlja ¢ovjek, a moze biti efikasniji i brzi koriStenjem raunala. Racunalo moZze u
kratkom vremenskom roku obraditi i analizirati velike koli¢ine podataka $to smanjuje
potrebu za ru¢nim radom visoko obrazovanih radnika i1 optimizira upotrebu resursa u
zdravstvenom sustavu. Lijecnici, umjesto da pregledavaju brojne stare nalaze, mogu raditi

druge korisne poslove.



Razvoj algoritma donosi viSestruke benefite te uz poboljSanje kvalitete zdravstvene skrbi
omogucava bolju edukaciju i podizanje svijesti. Kako je ve¢ viSe puta naglaseno rano
otkrivanje bolesti omogucuje pravovremeno zapocinjanje specifi¢ne terapije, Sto sprjecava
komplikacije i poboljsava ukupnu kvalitetu Zivota pacijenata. Ovo ne samo da ima brojne
benefite za pacijente, nego smanjuje i troSkove dugotrajne zdravstvene skrbi.
Implementacija ovog algoritma i njegovi rezultati mogu se koristiti za daljnja istrazivanja i
edukaciju zdravstvenih djelatnika ne samo o Gaucherovoj bolesti, ve¢ 1 o opcenitim

mogucnostima upotrebe slicnih tehnologija u unaprjedenju zdravstvenog sektora.

Iako je glavni fokus projekta na Domu zdravlja Zagreb — Centar, razvijeni algoritam ima
veliki potencijal za Siru primjenu u razliitim zdravstvenim ustanovama kako diljem
Hrvatske tako 1 svijeta. Partnerstvo s globalnim liderom u biofarmaceutici, kompanijom
Takeda, omogucuje plasiranje ideje, koncepta i algoritma na strana trziSta i prilagodbu

algoritma stranim zdravstvenim sustavima.

Razvoj algoritma za detekciju Gaucherove bolesti vazan je korak prema unaprjedenju

hrvatskog zdravstvenog sustava, s moguénoscu $ire primjene i globalnog utjecaja.



2. Metodologija

U ovom poglavlju bit ¢e opisana metodologija koristena za razvoj algoritma za detekciju
Gaucherove bolesti. Kao §to je ve¢ navedeno, algoritam se razvija u sklopu ,,Gaucher
screening® projekta u suradnji s kompanijom Takeda, MCS Grupom i Domom zdravlja

Zagreb — Centar.

2.1. Sudionici projekta

U ovom potpoglavlju bit ¢e detaljnije opisane uloge svakog od sudionika projekta.

Takeda

Takeda je globalna biofarmaceutska kompanija ¢iji je fokus stavljen na pacijente,
temelji se na vrijednostima, istraZivanju i razvoju te je posvecena stvaranju boljeg
zdravlja 1 svjetlije buduénosti za ljude diljem svijeta [3]. Ova kompanija financira
projekt i pruza stru¢no znanje iz podru¢ja medicine 1 farmacije. Oni su narucitelji

algoritma 1 idejni zaCetnici cijeloga projekta.
MCS Grupa

MCS Grupa je vode¢i hrvatski proizvoda¢ informacijskih sustava u zdravstvenom
sektoru od 1999. godine. Oni se specijaliziraju isklju¢ivo za sloZena cloud rjeSenja
u zdravstvu, ukljuujuéi sustave za elektronicko narucivanje, napredne analize
medicinskih podataka, sustave potpore u odlucivanju i slicne djelatnosti [4].
Njihova uloga u ovome projektu je napraviti kona¢nu realizaciju tehni¢kog rjeSenja
1 implementirati ga u postojeci sustav koji se ve¢ koristi u Domu zdravlja Zagreb —

Centar.
Dom zdravlja Zagreb - Centar

Dom zdravlja Zagreb — Centar je ustanova Cija je primarna zadaca zdravstvena
zatita koja stanovnicima Grada Zagreba osigurava lako dostupnu, kontinuiranu,
cjelovitu 1 integriranu zdravstvenu zastitu. Ovo je najve¢i dom zdravlja u Republici

Hrvatskoj kojemu gravitira 350 000 stanovnika Grada Zagreba [5]. Oni daju



dozvolu za obradu podataka svojih pacijenata, provode daljnja testiranja i daju

povratnu informaciju o to¢nosti algoritma.
Fakultet elektrotehnike i ra¢unarstva (FER)

Fakultet elektrotehnike i1 racunarstva SveuciliSta u Zagrebu (FER) je najutjecajnija i
najveca znanstvena i obrazovna ustanova u Republici Hrvatskoj u podrucju
elektrotehnike, racunarstva te informacijskih i komunikacijskih tehnologija [6].
Njegova uloga na ovom projektu je razvijanje metodologije i algoritma koji ¢e
pomoci prepoznati rizine pacijente. Ovaj diplomski rad dio je spomenutog

projekta i izraduje se na ovoj ustanovi.

2.2. Zastita podataka

Kako je ve¢ istaknuto, zastita podataka jedna je od klju¢nih komponenti ovoga projekta.
Sve aktivnosti vezane za projekt i pisanje diplomskog rada odradene su u skladu s Op¢om
uredbom o zastiti podataka (GDPR-om). Osobni podatci bit ¢e zaSti¢eni od bilo kakve
moguénosti zlouporabe. Bitno je joS jednom napomenuti kako je to osigurano tako $to je
pristup osobnim podatcima stvarnih pacijenta kao i rezultatima rada algoritma omogucen
iskljucivo pacijentovom lije¢niku opée prakse. Svi ostali sudionici imaju pristup iskljucivo

agregiranim rezultatima algoritma.

Za pisanje ovog diplomskog rada traZzeno je misljenje 1 dobiveno je odobrenje Etickog
povjerenstva Fakulteta elektrotehnike 1 racunarstva SveuciliSta u Zagrebu. Odluka etickog

povjerenstva moze se pronaci kao prilog ovog diplomskog rada.

2.3. Metodologija rada u uzem smislu

Algoritam ¢e biti integriran u postoje¢i MCS-ov lijecnicki sustav koji se trenutno koristi u
Domu zdravlja Zagreb — Centar. Funkcionalnost algoritma ukratko ¢e biti opisana u
nastavku. Algoritam se oslanja na odredene ulazne podatke koji se obraduju i na osnovu

kojih se dobivaju odredeni izlazni podaci. Slijedi njihov pregledan prikaz:



1. Ulazni podatci:
e MBO pacijenta
e laboratorijski nalazi
e tekstualni nalazi lijecnika
e uspostavljene MKB-10! dijagnoze
2. Obrada podataka
e SQL upiti koji pronalaze sve trazene simptome kod pacijenata
e BODOVANIE svakog pronadenog simptoma
3. Izlazni podatci:

e odreden broj bodova koji korelira s rizikom od obolijevanja od Gaucherove

bolesti
e usporedba s postavljenom granicom

e agregirani podatci o broju ispravno detektiranih pacijenata s vremenskim

odmakom.

Za kreiranje ulaznih podataka nuzan je niz SQL upita koji analiziraju medicinske podatke
pacijenata. Taj niz SQL upita popunjava dio konacne tablice koja ¢e posluZiti kao podloga
kona¢no izvedenom algoritmu. Po dogovoru s hematolozima i smjernicama danim u
znanstvenim radovima [7], na temelju prisutnih simptoma algoritam dodjeljuje bodove
svakom od pacijenata i pohranjuje ih u bazu. Pacijenti s odredenim brojem bodova bit ¢e
oznaceni kao kandidati za daljnje testiranje. Bodovanje svih pacijenata bit ¢e dostavljeno
lije¢niku koji ¢e na bazi pronadenih simptoma odluciti hoce li pacijenta zaista poslati na
daljnje pretrage ili ne. Tek nakon testiranja odabranih pacijenata na GB bit ¢e dobiven
izlazni podatak o broju to¢no klasificiranih pacijenata. Ocekuje se 1 uskladenje algoritma 1
bodovanja pojedinih simptoma nakon dobivanja povratnih informacija o to¢nosti

dijagnosticiranja.

' 10. revizija Medunarodne klasifikacije bolesti i srodnih zdravstvenih problema MKB-10 (engl.

International Statistical Classification of Diseases and Related Health Problems ICD-10)



Na slici (Slika 2.1) dan je prikaz svih potrebnih koraka za dijagnosticiranje Gaucherove
bolest. U plavo obojenim poljima prikazani su potrebni ulazni podatci. Oni se najprije
obraduju te se zatim predaju algoritmu. Algoritam na bazi zadanih parametara i dobivenih
ulaznih podataka pacijentu dodjeljuje odredeni broj bodova. Broj bodova pojedinog
pacijenta prosljeduje se njegovom lijecniku opce prakse koji na bazi pronadenih simptoma
donosi odluku je li odredenog pacijenta potrebno slati na daljnje pretrage. Nakon
odradenih pretraga stvara se izvjeStaj o radu algoritma, zeleno obojeno polje na slici.
Izvjesta treba saddrzavati podatke kao Sto su; koliko je algoritam pacijenata predlozio za
testiranje, koliko je pacijenata uistinu testirano, koliko ih zaista ima Gaucherovu bolest a
koji su pogresno prepoznati kao pacijenti u riziku. Pomocu informacija dobivenih iz
izvjestaja moguce je prilagodavati parametre algoritma te uvjete bodovanja §to ¢e dodatno
poboljsati rezultate rada algoritma u buducnosti. Bitno je napomenuti kako ¢e se izvjestaj
dobiti s velikim vremenskim odmakom jer je potrebno algoritam ispitati na ve¢em broju
pacijenata nakon S$to su odradene sve daljnje pretrage. Dijelovi dijagnosticiranja
Gaucherove bolesti u kojima direktno sudjeluje FER na slici su napisani crvenom bojom.

To su obrada podataka, algoritam i bodovanje.
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Slika 2.1 Model za pronalazak pacijenata s Gaucherovom bolesti



2.4. Validacija algoritma i podeSavanje algoritma

Bitno je jo§ jednom napomenuti kako u ovoj fazi projekta nece biti moguce validirati
algoritam jer ne postoji baza s ve¢ dijagnosticiranim pacijentima na kojoj bi uspjesno
mogli odrediti to¢nost algoritma. Validaciju algoritma bit ¢e mogucée napraviti tek nakon
duljeg koristenja razvijenog produkta u domu zdravlja i kada budu prikupljeni agregirani
rezultati algoritma te napravljen izvjestaj. Nakon §to se prikupi dovoljno podataka o tome
koliko je pacijenata s odredenim minimumom broja bodova algoritam pronasao te koliko
njih uistinu ima Gaucherovu bolest, bit ¢emo u moguénosti odrediti tocnost algoritma i

dodatno podesavati potrebne parametre.
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3. Gaucherova bolest

Gaucherova bolest rijedak je i nasljedan poremecaj skladistenja lipida. To je autosomno
recesivni  poremecaj kojeg karakterizira nedostatak lizosomskog enzima -
glukocerebrozidaze (GBA), a izazvan je patogenom varijacijom u genu GBA1 [8]. Ova
bolest moze izazvati Siroki spektar simptoma koji variraju u tezini od blagih do izuzetno
ozbiljnih. Dubinsko razumijevanje Gaucherove bolesti klju¢no je za postavljanje ispravne

dijagnoze te pruzanje adekvatnog lijeCenja pacijentima.

3.1. Rijetke bolesti

Rijetke bolesti su one bolesti koje pogadaju mali broj ljudi. Preciznije rijetkim bolestima se
smatraju one od kojih je u svijetu oboljelo manje od 5 u 10 000 osoba [9]. Danas nam je
poznato oko 6 000—8 000 rijetkih bolesti, te ih se godi$nje pronade 250-280 novih [10].
Iako od svake rijetke bolesti zasebno boluje vrlo mali broj ljudi od svih rijetkih bolesti
zajedno boluje oko 6-7 % svjetske populacije [11]. Postoje i vrlo rijetke bolesti koje su

definirane kao one koje se javljaju kod jedne osobe od njih 100 000 ili manje [12].

vvvvv

dijagnoze. Budu¢i da su one cesto kroni¢ne, degenerativne i1 smrtonosne ta ¢injenica
predstavlja veliki problem, jer kasno dijagnosticiranje i kasno uvodenje terapije dovodi do

smanjena kvalitete Zivota oboljelih.

3.2. Opcenito o Gaucherovoj bolesti

-----

osobe na njih 100 000 i jednako je ucestala kod Zena 1 muSkaraca.
Gaucherova bolest dijeli se na tri tipa [13].
e Tip 1 - Neneuropatska Gaucherova bolest

Ovo je najces¢i tip Gaucherove bolesti koji ne zahvaca centralni Ziv€ani
sustav. Karakteristike su bezbolna splenomegalija (povecana slezena),

anemija ili trombocitopenija. Cesti simptomi su kroni¢ni umor,

11



hepatomegalija (povecana jetra), bol u kostima ili Cesti prijelomi kostiju kao
1 uCestala pojava modrica. Zanimljiva je ¢injenica kako je ovaj tip bolesti

¢eSce prisutan kod osoba Zidovskog podrijetla.
e Tip 2 — Akutna neuropatska Gaucherova bolest

Ovaj tip moguce je dijagnosticirati vrlo rano u Zivotu, prenatalno, pri
samom rodenu ili u dojenackoj dobi. Znakovi prisutnosti ovoga tipa su
poviSeni tonus, razni napadaji, strabizam? i organomegalija (povecani
organi). Tipi¢ni simptomi su i zastoj u razvoju, abnormalnosti gutanja,
hepatosplenomegalija 1 okulomotorna apraksija. Akutna neuropatska
Gaucherova bolest je rijetka 1 ozbiljna, a zahvaca mozak §to esto dovodi do

smrti u ranom djetinjstvu.
¢ Tip 3 — Kroni¢na neuropatska Gaucherova bolest

Simptomi ovog tipa sli¢ni su onima koji se javljaju kod tipa 1 uz dodatak
neuroloskih problema koji se najées¢e razviju u djetinjstvu ili adolescenciji.
Karakteristike ovog tipa su organomegalije, zahvacenost Kkostiju,

usporavanje horizontalnih pokreta o¢iju.

Dijagnozu je Cesto jako teSko postaviti zbog nespecificnih simptoma koji mogu upucivati
na mnoge druge bolesti. Cinjenica da razliditi tipovi ove bolesti dijele neke od simptoma

ne pomaze procesu postavljanja ispravne dijagnoze.

3.3. Uzroci Gaucherove bolesti

Sva tri tipa Gaucherove bolesti uzrokovane su snizenom aktivho$¢u enzima
glukocerebrozidaze do koje dolazi zbog mutacije u genu GBAI c¢ija je uloga kodirati taj
enzim. Zbog nedostatka navedenog enzima dolazi do nakupljanja glukozilceramida u
makrofagima Sto rezultira nakupljanjem tih lipida u tijelu [13]. Akumulirani
glukocerebrozid unutar lizosoma makrofaga nazivaju se Gaucherovim stanicama. Njihovo
nakupljanje u razli¢itim tkivima, poput jetre, slezene i koStane srzi, dovodi do klini¢kih
simptoma GB. Shematski prikaz ovog procesa prikazan je na slici (Slika 3.1), koja je

preuzeta iz izvora [14] te prevedena na hrvatski jezik.

2 Strabizam je poremecaj polozaja ili pokretljivosti o¢iju kod kojeg oba oka nemaju zajednicki

smjer gledanja [15]
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Kod apati¢nih slu¢ajeva uzrok bolesti je nesto drugaciji. Uzrok ovakvog oblika bolesti je

nedostatak Saposina C, uniparentalne izodizomije ili nove mutacije [13].

formira se lizosom koji

.. sadrzi otpadni materijal
materijal ;

s +
° . ©

stanica (makrofag)

otpadni materijal makrofag ,,guta® otpadni

s
s

nedostatak Gaucherova normalna
enzima znaci bolest aktivnost
daveéina w= w= o’ _®
otpadnog . O W= == e enzim razgraduje
materijala ostaje . . otpadni materijal
u lizosomu ’

Slika 3.1 Proces nastajanja Gaucherove bolesti [14]

3.4. Dijagnosticiranje Gaucherove bolesti

Pravovremena dijagnoza izuzetno je bitna jer mozZe sprijeciti pojavu odredenih simptoma 1
daljnje napredovanje bolesti. Nazalost, kako je ve¢ navedeno, Gaucherovu bolest izuzetno

je tesko dijagnosticirati.

Dijagnoza se potvrduje mjerenjem aktivnosti glukocerebrozidaze u bijelim krvnim
stanicama periferne krvi [13]. Jo§ jedan cCesti faktor u dijagnostici su manja poviSenja
razine jetrenih i angiotenzn-konvertirajuéih enzima. Cesto se koristi i genetsko testiranje,
analiza DNA, za uspostavljanje dijagnoze. Proucava se postoji li prisutnost 2 mutirana

alela u GBA genu [16].

Postoje 1 slikovne tehnike koje pomaZzu u dijagnosticiranju GB poput MRI-a i CT skenova i
ultrazvuka koji se koriste za procjenu oSteCenja nastalih na organima 1 kostima. Ovim
testovima otkriva se splenomegalija, hepatomegalija, te promjene u kostima, svi simptomi

koji upucuju na GB.
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3.5.

LijeCenje Gaucherove bolesti

Lijecenje Gaucherove bolesti ovisi o tipu bolesti i prisutnim simptomima. Cilj lije¢enja je

smanjenje postojec¢ih simptoma, poboljsanje kvalitete zivota i1 sprjeCavanje pojave novih

simptoma.

Trenutno postoje dvije glavne terapije [17][18]:

Enzimska nadomjesna terapija

Ova tip terapije koristi se kod pacijenata s tipovima GB 1 i 3. Princip na kojemu se
zasniva ova terapija je intravenozno davanje glukocerebrozidaze kako bi se
nadomjestio nedostatak tog enzima u stanicama. Rezultati terapije su smanjenje
simptoma povezanih s splenomegalijom, hepatomegalijom, anemijom 1

trombocitopenijom.
Supstrat redukcijska terapija

Ova terapija smanjuje proizvodnju stani¢nog glukozilceramida ¢ime se smanjuje
njegov visak nakupljen u tijelu. Ovom terapijom smanjuje se veliina jetre i slezene

te smanjuje simptome povezane s anemijom i trombocitopenijom.
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4. Izvori podataka

U danasnje digitalno doba, podaci su postali jedan od najvrjednijih resursa. Podatci su
prisutni u svakom aspektu modernog zivota, od poslovanja i zdravstva do obrazovanja i
zabave. Njihovo prikupljanje te naknadna analiza kljucni su za rast i razvoj tehnologija kao
Sto su umjetna inteligencija (engl. Artificial Intelligence — Al), strojno ucenje (engl.
Machine Learning— ML), obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing -
NLP) i napredne analize podataka. Osim za napredak tehnologija, analiza podataka
pokazuje se vrlo vrijednom za brojne organizacije, institucije i poslovne objekte koji zele
unaprijediti svoje usluge. Postupku analize podataka prethodi postupak prikupljanja te

organizacije potrebnih podataka u skupove podataka.

Na slici (Slika 4.1), preuzetoj iz izvora [19] te prevedenoj na hrvatski jezik, prikazan je
zivotni vijek podataka od zacetka ideje do dobivanja rezultata iz podataka. Nakon
definiranja ideje i cilja obrade podataka, provodi se prikupljanje podataka. Prikupljeni
podatci se zatim Ciste 1 organiziraju u prikladne skupove podataka, uklanjaju se
neupotrebljivi podatci, nad kojima se zatim provode potrebni procesi transformacije i

analize. 1z tako obradenih podataka dobivaju se trazeni rezultati.

REZULTATI

DEFINIRANJE
ideje i cilja

ANALIZA
CLARSCPL LD /\, . filtriranih podataka
sirovih podataka CISCENJE
podataka

Slika 4.1 Zivotni vijek podataka [19]

Skup podataka je zbirka podataka koji su najesée organizirani u nekom standardiziranom
formatu radi lakSe analize i1 obrade. Kao §to je ve¢ navedeno, skupovi podataka imaju vrlo

Siroku primjenu u analizi podataka, poslovnoj inteligenciji, raznim istraZivanjima,
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treniranju modela umjetne inteligencije, te brojnim drugim podruc¢jima [20]. Raznovrsnost
skupova podataka ocituje se u njihovoj veli€ini, strukturi i vrsti informacija koje sadrze. S
obzirom na strukturu, razlikujemo dvije vrste skupova podataka: strukturirane i

nestrukturirane. Ove dvije vrste i razlika izmedu njih bit ¢e detaljnije opisane u nastavku.

Jedan od primjera primjene skupova podataka je u meteorologiji. Podatci o temperaturama
oceana, atmosferskim tlakovima i klimatskim promjenama organiziraju se u skupove
podataka koji se zatim koriste za pracenje klimatskih obrazaca i predvidanje vremenskih
prognoza. Drugi primjer, puno znacajniji za ovaj rad, su skupovi podataka iz zdravstvene
domene. Ovi podatci mogu sadrzavati informacije o bolestima, dijagnozama, terapijama i
uspjesnosti lijeCenja pacijenata. Analizom ovih podataka moguée je lakSe postavljanje
ispravne dijagnoze te odabir prikladne terapije. Podatci koriSteni u ovom radu dolaze

upravo iz domene zdravstva te su detaljnije opisani u idu¢em potpoglavlju.

4.1. Prikupljanje podataka

Podatci na kojima ¢e se izvoditi algoritam izraden u ovom radu prikupljeni su iz vise
razlicitih izvora podataka kao Sto su stari kartoni pacijenata, elektronski kartoni pacijenata
te rezultati raznih laboratorijskih i specijalisti¢kih pretraga. Podatci dolaze iz Doma
zdravlja Zagreb — Centar, koji koristi CEZIH (Centralni zdravstveni informacijski sustav
Hrvatske) za upravljanje elektronskim zdravstvenim kartonima pacijenata. Pristup
podacima FER-u omogucili su MCS Grupa 1 Dom zdravlja Zagreb — Centar, koji su
osigurali podatke u skladu s pravilima o zastiti privatnosti. Za razvoj algoritma bio je
omogucen pristup samo kopiji baze koji ne sadrZi podatke stvarnih pacijenata, ve¢ sadrzi

umjetno generiran skup podataka.

Isprva se ¢ini kako uz svakodnevno obavljanje zdravstvenih pregleda ovih podataka ima
izrazito puno te da pronalazak kvalitetnog skupa podataka ne bi trebao biti problem, no to
ipak nije tako. Dok je istina da postoji velika koli¢ina podataka potrebno je uzeti u obzir i
njihovu kvalitetu, balansiranost podataka te odredena eti¢ka pitanja poput privatnosti

pacijenta. Ovi nedostatci predstavljaju veliku prepreku u radu s podatcima u zdravstvu.

Vec¢ je spomenuto kako su dva glavna tipa podataka strukturirani i nestrukturirani podatci.
Za razvoj ovog algoritma koriStena su oba tipa podataka. Njihova razlika i sadrzaj

pojedinog tipa podataka bit ¢e detaljnije opisani u nastavku ovog poglavlja.
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4.2. Strukturirani podatci

Strukturirani podatci su organizirani na tocno definirani nacin. Iako ne postoji formalna

definicija strukturiranih podataka jedna od mogucih definicija dana je u nastavku [21].

., Strukturirani podaci su podaci koji odgovaraju formalno definiranom podatkovnom
modelu koji odreduje kako podaci trebaju izgledati, koje operacije se nad njima mogu

izvrsavati te koja pravila podaci moraju zadovoljavati.

Strukturiranim podatcima obi¢no zovemo one podatke koji prate odredenu formu. Oni se
pohranjuju u obliku stupaca 1 ovako organiziranim podatcima lako je upravljati s pomocu
razli¢itih programskih jezika pa tako i1 SQL-a [22]. Najc¢eS¢i primjer strukturiranih
podataka su relacijske tablice, Excel dokumenti i CSV datoteke. One imaju to¢no
definirane atribute te tip podatka za svaki od atributa. Ovo omoguéava laksu analizu i

obradu podataka zbog Cega je uvijek pozeljno raditi sa strukturiranim podatcima.

U zdravstvenoj domeni postoje brojni strukturirani podatci. Najvazniji su laboratorijski
nalazi. To su strukturirani podatci koji sadrze rezultate raznih medicinskih testova i
najcesce se izrazavaju brojcano. Oni igraju vaznu ulogu u razvoju algoritma jer
omogucavaju preciznu identifikaciju simptoma karakteristicnih za GB. Laboratorijski

nalazi dobiveni od doma zdravlja naj¢esc¢e se pohranjuju u obliku PDF formata.

Na slici (Slika 4.2) prikazan je primjer izgleda laboratorijskog nalaza u PDF formatu, koji
sluzi kao izvor strukturiranih podataka. Svi osobni podatci pacijenta prikazani na nalazu su
umjetno generirani. Bitno je naglasiti kako se svaki mjerni pokazatelj, na ovakvom tipu
laboratorijskog nalaza, izrazava u odredenoj mjernoj jedinici. Unaprijed je odreden raspon
ocekivanih, ,,normalnih®, vrijednosti. Time nam je poznat minimum 1 maksimum

ocekivanog raspona.
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Ime i prezime: Ivana Horvat

Spol:
Roden:
Narucitelj:

Zenski
11.08.2003.
Ivan Horvat

Broj protokola

Odjel za medicinsku biokemiju i analiti¢ku toksikologiju

Narucitelj: {123456)
KEM/Odjel za prijem pacijenata i upravijanje kvalitetom
Vrijeme uzorkovanja: 06.06.2024

Vrijeme primitka:
Vrijeme izdavanja:

06.06.2024 07:51
06.06.2024 08:44

Uzorak Biokemijske pretrage Rezultat Jedinica Referentni interval
vS  |Bilirubin (ukupni}) 17 pmaol/L 3do 20
vS |Ureja 4,1 mmal/L 2,8do8,3
vS  |Kreatinin 68 pmaol/L 49 do 90
Glomerularna filtracija:
G1 (normalna): >=90;
o " I filtradi G2 (blago snizena): 60-89;
VS (E?(C[EESI!); emEarte T 109 mL/min/1,73m2 || G3a (blago do umjereno snizena): 45-59;
G3b (umjereno do jako snizena): 30-44;
G4 (jako sniZzena): 15-29;
G5 (zatajenje bubrega): <15
vPo |Glukoza (P) 51 mmol/L 44 do6,4
vS |Aspartat-aminotransferaza (AST) 18 UJL 37°C 8do 30
vS  |Alanin-aminotransferaza (ALT) 13 UJL 37°C 10 do 36
vS |Alkalna fosfataza (ALP) 54 U/L 37°C 54 do 119
vS  |Gama-glutamiltransferaza (GGT) 12 U/L 37°C 9do 35
Uzorak Lipidi i lipoproteini Rezultat Jedinica Preporucena vrijednost
N Nataste: < 1,7 mmal/L
VS |Trigliceridi 07 mmol/L Postprandijalno: < 2,0 mmol/L
vS  |Kolesterol 51 mmol/L <50
vS  |HDL kolesterol 1,2 mmol/L >1,2
Nataste: < 3,8 mmol/L
vS  |Ne-HDL kolesterol 39 mmal/L Postprandijalno: < 3,9 mmol/L
vS |Ostatni kolesterol <01 mmol/L PustpT:rﬁ;;ﬁ;; 2%?'?”0;:]& L
Za osobe s:
vrlo velikim rizikom: <1,4 mmol/L
VS LDL kolesterol 3.7 mmolfL velikim rizikom: <1,8 mmol/L
umjerenim rizikom: <2,6 mmol/L
malim rizikom: <3,0 mmol/L

Kako bi podatci iz PDF dokumenta bili u obliku prikladnom za daljnju obradu, u bazi

Slika 4.2 Primjer PDF-a laboratorijskog nalaza

podataka pohranjene su samo iscitane vrijednosti, a ne cijele PDF datoteke. U sklopu ovog

diplomskog rada napravljena je skripta koja prikazuje kako se obraduju PDF datoteke

laboratorijskih nalaza. Skripta nije koriStena u svrhe razvoja algoritma, jer je taj proces vec

napravljen od strane MCS Grupe. Skripta je napravljena u Pythonu 1 prikazana je u

nastavku na slici (Slika 4.3).
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import PyPDF2
import re

def extract _data_from_lab report(pdf):
with open({pdf, 'rb') as f:
reader = PyPDF2.PdfReader(f)
text = '
for page in reader.pages:
text += page.extract_text()
print({text)
# Regular expressions for extracting specific information
name_regex = r'Ime ‘w+: (\wEhshw+)!
gen_regex = r'Spol :[\s\w\S]*(\s[mMZZ]\s)"

date_regex = r'Datum rodenja:[‘\s\wAS]*(d{1,2} . \d{1,2}\. \d{4})’

mbo_regex = r'MBO: (\d+)'

values_regex = r'(Nalaz\s+\d+[\s\S]*?)(?=(?:Nalaz\s+\d+)[\Z)"

# Extracting information using regex
name = re.search{name_regex, text)
gen = re.search({gen_regex, text)
date = re.search{date_regex, text)
mbo = re.search(mbo_regex, text)
values = re.findall{values regex, fext)
# Process and print extracted data
if name:
print("Ime i prezime:", name.group(l})
if gen:
print{"Spol:", gen.group(l))
it date:
print{"Datum:", date.group(l))
if mbo:
print{"MBO:", mbo.group(l))
if values:
print("Detektirane vrijednosti 1 intervali:")
for val in values:
print{val)

# Poziv funkcije za ekstrakciju podataka iz PDF-a
pdf_file path = "1.PDF’
extract data from _lab report(pdf file path)

Slika 4.3 Skripta za izvlacenje podataka iz laboratorijskih nalaza

19



Zbog njihove pouzdanosti i jednostavnosti obrade strukturirani podatci iz laboratorijskih
nalaza koriSteni su kao klju¢ni dio u razvoju algoritma za dijagnosticiranje GB. Za razliku
od laboratorijskih nalaza koriSteni su 1 nestrukturirani nalazi o kojima je viSe napisano u

potpoglavlju 4.3.

4.3. Nestrukturirani podatci

Nestrukturirani podatci, za razliku od strukturiranih, nemaju to¢no definiranu formu. Neki
od primjera koji spadaju u ovaj tip podataka su slikovni, video i audio zapisi te slobodan
tekst. Cak je 90 % podataka, ¢ije se koli¢ine neprestano poveéavaju jako velikom brzinom,
nestrukturirana [22]. Ovi podaci nisu prikladni za relacijske baze podataka zbog Cega ih je
znatno teze analizirati 1 obraditi. Rukovanje nestrukturiranim podacima obi¢no zahtijeva
mnogo resursa, ukljuuje mnoge korake i nosi visoku razinu nesigurnosti, ali
nestrukturirani podaci Cesto sadrze vrlo korisne i klju¢ne informacije koje se ne mogu

pronaci u strukturiranim podacima [23].

U naSoj domeni glavni izvor nestrukturiranih podataka su medicinske snimke, lije¢nikove
biljeske 1 specijalisticki nalazi koji sadrze slobodni tekst. Budu¢i da nasa baza podataka ne
sadrzi medicinske snimke (nisu klju¢ne za dijagnosticiranje GB) mi ¢emo se baviti
specijalistickim nalazima i biljeSkama lije¢nika kao izvorom nestrukturiranih podataka. U
njima se obi¢no navodi ime i prezime pacijenta, svi simptomi, sve provedene pretrage i sve
postavljene dijagnoze. Ovakav tip podataka znatno je teze obraditi nego laboratorijske
nalaze §to je predstavljalo problem u razvoju algoritma za detekciju GB. U trenutnoj fazi
projekta bit ¢e koriStene informacije izvadene samo iz biljezaka lijenika jer one sadrze
znatno manju koli¢inu teksta. Nacin na koji se izvlace informacije iz ovakvog tipa

podataka bit ¢e opisan u poglavlju 7.

Ekstrakcija relevantnih informacija iz sloZenijih i duljih tekstova znatno je zahtjevnija od
parsiranja kracih tekstualnih zapisa. S razvojem umjetne inteligencije i strojnog ucenja,
ogromne koli¢ine nestrukturiranih podataka mogu se analizirati i koristiti za donoSenje
odluka. Jedna od vodecih tehnologija u ovom podrucju je obrada prirodnog jezika. NLP
koristi algoritme strojnog ucenja kako bi ljudski govor (slobodan tekst) pretvorio u podatke
razumljive strojevima. Ovaj proces kombinira snagu racunalne znanosti i lingvistike kako

bi se istrazila struktura i pravila jezika [24]. Vise o NPL-u bit ¢e reeno u poglavlju 6.
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5. Baze podataka

Baze podataka su organizirane zbirke logicki povezanih, pretrazljivih i medusobno ovisnih
podataka (informacija), pohranjene u nekom od racunalno ¢itljivih medija [25].
Jednostavnije reeno baza podataka je alat za prikupljanje 1 organizaciju podataka u koji se
mogu pohraniti podatci o osobama, proizvodima, narudzbama, poslovanju i bilo ¢emu
drugome [26]. Milijuni baza podataka koriste se u raznim podrucjima, naprimjer u
poslovnom upravljanju, drzavnim upravama, upravljanju znanstvenim i inzenjerskim

podacima [27].

Osim ve¢ navedenih podrucja, baze podataka igraju klju¢nu ulogu i u medicini, one
omogucuju pohranu i obradu velikih koli¢ina podataka, ¢ime se smanjuje rutinski posao
lije¢nika. U medicinske baze podataka pohranjuju se razne informacije poput
laboratorijskih nalaza, dijagnoza, propisanih terapija medicinska povijest pacijenata te
mnoge druge. Pravilno upravljanje navedenim informacijama moZze pomo¢i unaprijediti

kvalitetu zdravstvenih sustava i provodenje raznih inovativnih istrazivanja.

5.1. Baze podataka u medicini u Hrvatskoj

U Hrvatskoj, kao i u mnogim drugim zemljama, zdravstveni sustavi koriste razne vrste
baza podataka za upravljanje medicinskim informacijama. Ove baze podataka mogu biti

specifi¢ne za bolnice, klinike, laboratorije ili nacionalne zdravstvene sustave.

CEZIH, Centralni zdravstveni informacijski sustav Republike Hrvatske, je glavni
zdravstveni informacijski sustav u Hrvatskoj koji centralizira podatke iz razli¢itih dijelova
zdravstvenog sustava. CEZIH omoguc¢ava razmjenu informacija izmedu lije¢nika, bolnica,
ljekarni 1 drugih zdravstvenih ustanova, ¢ime se poboljSava koordinacija zdravstvene skrbi

1 smanjuju mogucénosti ljudske pogreske.
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Neke od vrsta informacijskih sustava koristenih u zdravstvenoj domeni

Elektronicki zdravstveni kartoni (EHR):

EHR su digitalni oblici konvencionalnih papirnatih zapisa koje zdravstvene
ustanove vode kako bi olakSale pruzanje usluga [28]. Digitalni zapisi o pacijentima

ukljucuju medicinsku povijest, dijagnoze, terapije i laboratorijske rezultate.
Laboratorijski informacijski sustavi (LIS):

LIS je program koji omoguéava unos, obradu i pohranu podataka nastalih kao
rezultat laboratorijskih pretraga [29]. Omogucava elektronicku komunikaciju
izmedu analitickog 1 administrativnog rada laboratorija [30]. Ovaj sustav
omogucuje brzu i to¢nu analizu laboratorijskih podataka, ¢ime se poboljSava
dijagnostika i lijecenje.

Sustavi za upravljanje radioloSkim informacijama (RIS):

RIS ¢ine baze podataka koje pohranjuju slike i podatke iz radioloSkih pretraga,

omogucujuci lijenicima da pristupe i analiziraju radioloske pretrage [31].

MCS Grupa je tvrtka koja razvija informacijske sustave za zdravstvene ustanove u

Hrvatskoj. Oni su jedan od certificiranih proizvodaca programske podrSke za CEZIH.

Njihovi sustavi koriste razli¢ite baze podataka za pohranu i1 upravljanje medicinskim

informacijama. Opcenito, u medicini se koriste razliite vrste baza podataka, ovisno o

potrebama i specifi¢nostima zdravstvene ustanove. Neke od najc¢esce koriStenih vrsta baza

podataka ukljucuju:

Relacijske baze podataka:

Ove baze podataka organizirane su u relacije i koriste SQL (Structured Query
Language) za upravljanje podacima. Primjeri uklju¢uju MySQL, PostgreSQL,
Oracle Database i Microsoft SQL Server. Relacijske baze podataka Cesto se koriste

za pohranu strukturiranih podataka kao Sto su laboratorijski rezultati.

NoSQL baze podataka:

Ove baze podataka dizajnirane su za rad s velikim koli¢inama nestrukturiranih
podataka. Primjeri ukljuc¢uju MongoDB, Cassandra i1 Elasticsearch. NoSQL baze
podataka Cesto se koriste za pohranu teksta, slika i drugih nestrukturiranih

podataka.
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¢ Objektno-relacijske baze podataka:

Kombiniraju znacajke relacijskih 1 objektno-orijentiranih baza podataka.
Omogucuju pohranu kompleksnih podataka i struktura podataka. Primjer je Oracle

Database.

Baze podataka u medicini kljuéne su za ucinkovito upravljanje informacijama o
pacijentima i podrsku u donoSenju klini¢kih odluka. U Hrvatskoj, sustavi poput CEZIH-a i
rjeSenja razvijena od strane MCS Grupe igraju klju¢nu ulogu u centralizaciji i upravljanju
medicinskim podacima. KoriStenjem modernih tehnologija i pridrzavanjem propisa o

zaStiti podataka, zdravstveni sustavi mogu poboljsati kvalitetu skrbi 1 sigurnost pacijenata.

U projektu za koji se razvijao algoritam opisan u ovome radu koristila se relacijska baza

podataka koja ¢e biti opisna u nastavku ovog poglavlja.

5.2. ER model djela baze podataka koji je relevantan za
istrazivanje

Zbog tipa projekta bit ¢e prikazan samo dio stvarne baze koji je dovoljan za demonstraciju
kako sustav 1 algoritam funkcioniraju. Prikazani su samo najbitniji entiteti 1 njihovi
najvazniji atributi koji su potrebni za rad algoritma. ER model dijela baze koji je
relevantan za istraZivanje, napravljen u alatu ERDPlus, prikazan je na slikama u nastavku

(Slika 5.1 1 Slika 5.2).

U dijelu baze prikazanom na slici (Slika 5.1) pohranjeni su parametri za svaki od kriterija
koje je potrebno ispitati kako bi utvrdili je 1i osoba kandidat za daljnje testiranje za
Gaucherovu bolest ili nije. Ovaj dio baze sastoji se od 4 razli¢ita entiteta koji su opisani u

nastavku.
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Entitet KRITERI] ima dva jedinstvena atributa idKriterij i kriterij. U atributu idKriterij
pohranjen je jedinstveni identifikator pojedinog kriterija, dok je u atributu kriterij

pohranjen jedinstveni naziv svakog kriterija.

Entitet KLJUCNARIJEC takoder ima dva jedinstvena atributa idRijec i kljucnaRijec.
Atribut idRijec predstavlja jedinstveni identifikator svake kljucne rijeci, dok kljucnaRijec
sadrzi tekstualni izraz koji se obi¢no sastoji od jedne do tri rijeci. Svakoj od klju¢nih rijeci

pripada to¢no jedan kriterij, viSe klju¢nih rije¢i moZze pripadati istom kriteriju.

Entitet DIJAGNOZA, kao i prijasnja dva, ima dva jedinstvena atributa idDijagnoza i
dijagnoza. U atribut idDijagnoza pohranjuje se jedinstveni identifikator svake MKB-10
dijagnoze, a u atribut dijagnoza MKB-10 $ifra dijagnoze. Svaka od dijagnoza povezana je
s kriterijima na isti na¢in kao i kljucne rije¢i. Svakoj od dijagnoza pripada tocno jedan

kriterij, viSe dijagnoza moze pripadati istom kriteriju.

Entitet LABUVJET sadrZi Sest razli¢itih atributa u kojima su pohranjene informacije o
razli¢itim laboratorijskim pretragama. Jedinstveni atribut idUvjeta predstavlja jedinstveni
identifikator svakog laboratorijskog uvjeta. Postoji jo§ jedan jedinstveni atribut, a to je
sifraPretrage. U sifruPretrage sprema se jedinstvena Sifra koja odgovara nekoj pretrazi, na
primjer Sifra 1-1010100 K pripada pretrazi broja leukocita u krvi. Atributi minimum i
maksimum prikazuju ispod odnosno iznad koje granice odredena vrijednost mora biti da bi
taj parametar bio izvan referentnog intervala. Atribut mjernaledinica pokazuje u kojoj
mjernoj jedinici pretraga mora biti izraZzena kako bi pripadaju¢e minimalne 1 maksimalne
vrijednosti bile ispravne. Posljednji atribut je status. U status se obi¢no upisuju dva
moguca stanja L (low) ili H (high). Status nam govori da li sniZena ili poviSena vrijednost
odredenog parametra ukazuju na prisutnost nekog od kriterija za dijagnosticiranje
Gaucherove bolesti. Svaki laboratorijski uvjet povezan je s kriterijem na potpuno isti nacin
kao 1 klju¢ne rijeci 1 dijagnoze. Svakom od laboratorijskih uvjeta pripada to¢no jedan

kriterij, viSe laboratorijskih uvjeta moze pripadati istom kriteriju.
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Slika 5.1 ER model dijela baze relevantnog za razvoj algoritma
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U dijelu baze prikazanom na slici (Slika 5.2) pohranjeni su svi podatci o pacijenti koji su
potrebni za odrediti je li osoba kandidat za daljnje testiranje za Gaucherovu bolest ili nije.

Ovaj dio baze sastoji se od Sest razlicitih entiteta koji su opisani u nastavku.

Entitet PACIJENT ima tri jedinstvena atributa idPacijenta, JMBG i MBO. U atributu
idPacijenta pohranjen je jedinstveni identifikator pojedinog pacijenta, u atributu JMBG
pohranjen jedinstveni mati¢ni broj gradana te atribut MBO predstavlja jedinstveni mati¢ni
broj osigurane osobe. Svaki gradanin Republike Hrvatske ima svoj JMBG 1 MBO koji se

koriste za identifikaciju u raznim drzavnim ustanovama pa tako i domovima zdravlja.

Entitet NALAZ ima samo jedan atribut i to je idNalaza. Atribut idNalaza jedinstveni je
atribut u koji se pohranjuje jedinstveni identifikacijski broj pojedinog nalaza. Svaki od
nalaza povezan je s to¢no jednim pacijentom, dok svaki pacijent moze biti povezan s bilo

kojim brojem nalaza.

Entitet GRUPANALAZA ima cetiri razli¢ita atributa. U atribut idGrupa pohranjuje se
jedinstveni identifikator grupe nalaza. Atribut sifraPretrage pohranjuje Sifru koja pripada
odredenoj pretrazi. U atribut rezultat pohranjuje se rezultat napravljene pretrage, a u atribut
mjernaJedinica mjerna jedinica u kojoj je mjerena provedena pretraga. Svakoj grupi nalaza

pripada to¢no jedan nalaz, a svakom od nalaza pripada barem jedna grupa nalaza.

Entitet BILJESKE ima dva atributa. Jedan je idBiljeske koji prikazuje jedinstveni
identifikator svake lijenicke biljeSke te atribut opis koji sadrzi biljesku u obliku slobodnog
teksta koju je napravio lijecnik tijekom pregleda. Svaka biljeska pripada to¢no jednom

pacijentu, a svaki pacijent moze imati nekoliko biljeZaka, ali ne mora imati ni jednu.

Entitet DIJAGNOZA prikazan je ve¢ na slici (Slika 5.1) i opisan u objasnjenju te slike. Na
slici (Slika 5.2) graficki je prikazana veza izmedu pacijenata i dijagnoza. Svaki pacijent ne
mora imati dijagnozu, ali ih moze imati i viSe. Isto tako dijagnoza ne mora biti prisutna ni

kod jednog pacijenta, ali je moguce da bude prisutna kod vise njih.

Entitet BODOVI ima cetiri atributa. Ovaj entitet najvazniji je za rad algoritma i u njega se
pohranjuje kona¢no bodovanje za svakog od pacijenata. Atribut bodovild jedinstveni je
atribut u koji se pohranjuje jedinstveni identifikacijski broj bodova dodjeljenih odredenom
pacijentu. Ima atribut bodovi u koji se sprema broj kriterija koje odredeni pacijent
zadovoljava. Odredeni broj zadovoljenih kriterija uputit ¢e na potrebu za daljnjim
testiranjem. Atributi createdOn i1 updatedOn sadrze datume kada su bodovi za odredenog

pacijenta prvi put upisani u bazu te kada se njihov rezultat zadnji puta azurirao.
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Slika 5.2 ER model dijela baze relevantnog za razvoj algoritma




Na slici (Slika 5.3) prikazan je cijeli ER model dijela baze relevantnog za razvoj algoritma.

U ovom modelu prikazani su svi entiteti bez pripadajucih atributa sa svim postoje¢im

vezama.

LABUVJET

BODOWVI

H)

Relationship

Relationship

KRITERH

Relationship
-

DIJAGNOZA

-
2

PACIJENT

Relationship
o

MNALAZ

pripadaGrupi

GRUPANALAZA

Relationship

Relationship

KLJUCNARIJEC

BILJESKE

Slika 5.3 ER model dijela baze relevantnog za razvoj algoritma na kojemu su prikazani svi entiteti
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5.3. Relacijska shema djela baze relevantnog za
istrazivanje

Na slici (Slika 5.4) prikazana je relacijska shema djela baze podataka relevantnog za

istrazivanje, napravljena u alatu ERDPlus.
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idUvjet
sifraPrefrage (0
minimum
maksimum
status
mjernadJedinica
—idKriterij  (FK)

KLJUCMARIJEC
idRijec

KRITERI kKljucnaRijec (W
idKriterij idKriterij  (FK)
kriterij (W r

DIJAGNOZA

idkriterij  (FK)
idDijagnoza
dijagnoza (W

imaDijagnozu
—idDijagnoza k)
—idPacijenta (Fx)

BILIESKE GRUPAMALAZA
idBiljeske idGrupa
opis rezuliat
idPacijenta  (FK) mjernaJedinica
sifraPretrage
nalazid FK)

NALAZ

PACIJENT nalazid
idPacijenta ’1— idPacijenta  (F¥]

JMBG (W)
MEBC (W

BODOV
bodovild

bodaovi

createdOn
updatedCn
—lidPacijenta (FK)

Slika 5.4 Relacijska shema djela baze relevantnog za razvoj algoritma
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5.4. Razrada - ER dijagram

U ovom potpoglavlju opisana je baza s moguéim unaprjedenjima. Na slici (Slika 5.5)
prikazano je kako se u bazi moze pohraniti dodatna informacija o tome koji su to kriteriji
donijeli bodove za odredenog pacijenta. To moze biti realizirano dodavanjem veze izmedu
entiteta KRITERI] i entiteta BODOVI. Svim bodovima moze pripadati viSe razlicitih
kriterija te svakom kriteriju moze pripadati vise razli¢itih bodova. Ovom vezom moguce je
lijecniku prikazati na temelju kojih pronadenih kriterija je algoritam doSao do zakljucka da
je pacijent dobar kandidat za daljnje testiranje. U novo prikazanom ER modelu dodana je
jos§ jedna funkcionalnost. Entitetu KRITERIJ dodan je atribut addedOn u koji se upisuje
datum od kada koji kriterij vrijedi.

LABUVJET Relationship KRITERW Relationship >} DIJAGNOZA
L
o>
Relationship

KLJUCNARIJEC
< addeOn k
)
A A
BODOVI .|.: PACIJENT 0 BILJESKE
C/_RJ
GRUPANALAZA NALAZ
Slika 5.5 ER model nadogradene baze podataka

Za ovakvo rjeSenje, pohrane informacije o tome koji je kriterij bodovan, ima neke
redundantne podatke. Atribut bodovi u entitetu BODOVI redundantan je podatak jer je do
te informacije moguce do¢i jednostavnim prebrojavanjem Kkriterija koji pripadaju

odredenom identifikacijskom broju bodova.
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6. Analiza i ekstrakcija podataka iz specijalisti€kih

nalaza

Veliki problem u provodenju ovog projekta predstavljala je analiza i ekstrakcija podataka
iz specijalistickih nalaza, odnosno slobodnog teksta. Jako velika koli¢ina korisnih
informacija nalazi se u slobodnom tekstu specijalistickih nalaza. To je korpus koji moze
biti vrlo izazovan za obradu. U nastavku ovog poglavlja opisane su neke od metoda kojima
tekst navedenog oblika moze bit pretvoren u obradive podatke te kako iz teksta izvaditi

korisne informacije.

6.1. Obrada prirodnog jezika

Obrada prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing - NLP) moze biti opisana
kao interakcija izmedu raCunala i ljudi koji koriste prirodan jezik, naglasak je na
sposobnosti racunala da razumije nestrukturirani prirodni jezik [32]. Jo§ jedan dobar opis
NLP-a je da je to polje umjetne inteligencije koje strojevima daje mogucnost Citanja,
razumijevanja i izvlacenja znaenja iz ljudskog jezika [33]. Ovo podrucje ima brojne
primjene poput automatskog prevodenja, sazimanja teksta, ekstrakcije informacija,
filtriranja nezeljene poSte, pisanja i uredivanja teksta te brojne druge. Sve od navedenog
moze biti korisno u raznim podruc¢jima poput financija, marketinga, odnosa s javnoscu,

nabavi i prodaji, kibernetickoj sigurnosti, prometu i brojnim drugim [34].

Primjena NLP-a doZivjela je poseban procvat i u zdravstvenoj industriji. Tome svjedoci 1
graf prikazan na slici (Slika 6.1) koji prikazuje porast broja PubMed? publikacija koje u

sebi sadrze sklop pojmova ,,obrada prirodnog jezika* [33].

3 PubMed je besplatna baza podataka koja sadrzi reference i sazetke o temama iz znanosti o Zivotu i

biomedicine
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Slika 6.1 Broj PubMed publikacija koje u sebi sadrze sklop pojmova ,,obrada prirodnog jezika*
[33]

Iako NLP pronalazi brojne primjene u zdravstvenoj domeni, za problem opisan u ovom
radu iznimno je vazna moguénost NLP-a za ekstrakciju informacija iz nestrukturiranih

podataka kao Sto su specijalisticki nalazi.
U nastavku rada razmotrit ¢emo dva razlicita pristupa obrade prirodnog jezika.
e NLP modeli koji se temelje na treniranju anotiranih podataka
e NLP modeli za koji nije potrebna velika koli¢ina anotiranih podataka
NLP modeli temeljeni na treniranju podataka

Klasi¢cni NLP modeli zahtijevaju treniranje na velikim skupovima podataka. Proces

ukljucuje nekoliko koraka:
e Tokenizacija: Razbijanje teksta na manje jedinice (rijeci, reCenice).
e [ematizacija i stemming: Svodenje rijeci na njithov osnovni oblik.

e Prepoznavanje entiteta (NER): Identifikacija 1 klasifikacija klju¢nih entiteta (npr.

dijagnoze, simptomi).
e Parsiranje zavisnosti: Analiza gramaticke strukture recenica.

Neki od klasi¢nih algoritama NLP-a:
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e Bag of Words (BoW): Pretvaranje teksta u vektorski prostor bez obzira na
redoslijed rijeci.
e Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF): Mjerenje vaznosti rijeci u

dokumentu.

Glavni problem kod klasi¢nih modela poput Bag of Words, Term Frequency-Inverse
Document Frequency i Naive Bayes je to S§to je za njihovo treniranje potrebna velika
koli¢ina oznacenih podataka. U ovoj fazi projekta ne postoji baza podataka koja ima
oznaceni slobodan tekst te bi njegovo stvaranje iziskivalo veliki broj resursa. Bilo bi
potrebno zaposliti veliki broj stru¢njaka ¢ime bi se potrosilo vrijeme koje moze biti

potroSeno na vaznije i kompleksnije zadatke te su potrebni veliki financijski resursi.

Zbog toga bi za ovaj tip problema mogli koristiti predtreniran QA (engl. Question
answering - QA) model kako bi saznali je li iz odredenih slobodnih tekstova moguce
uspostaviti odredenu dijagnozu. Odgovaranje na pitanja popularan je i izazovan zadatak u
obradi prirodnog jezika, gdje je cilj prona¢i najbolji odgovor na pitanje postavljeno na
prirodnom jeziku. NLP modeli za odgovaranje na pitanja op¢enito mogu biti podijeljeni u
dvije kategorije: ekstraktivni i generativni [35]. Njihova razlika ukratko je opisana u

nastavku [35].
Ekstraktivni modeli

Ovi modeli nastoje prona¢i odgovor kao dio teksta iz zadanog odlomka ili

dokumenta koji odgovara postavljenom pitanju.
Generativni modeli

Ovi modeli stvaraju odgovor kao novi tekst koji sintetizira informacije iz viSe

izvora.

Obije vrste modela koriste duboke neuronske mreze (engl. deep neural network), poput
rekurentnih neuronskih mreZza (engl. recurrent neural network - RNN), konvolucijskih
neuronskih mreZza ili transformera, kako bi interpretirale pitanje, analizirale izvor

informacija 1 generirale odgovor na postavljeno pitanje [35].

Postoje brojni generativni QA modeli, ali u nastavku je prikazano kako koriste¢i Chat

GPT-4 i Llama3, izvu¢i informaciju o pronadenim kriterijima iz specijalistickih nalaza.
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6.2. Specijalisti€ki nalazi

Na slici (Slika 6.2) prikazan je umjetno generiran specijalisticki nalaz. Nalaz je napravljen
u Wordu, a sadrzaj nalaza prikazuje na koji nacin lijecnici obi¢no opisuju dijagnoze i
simptome kod odredenog pacijenta. Na ovom primjeru bit ¢e demonstriran rad

generativnih QA modela.

Imeiprezime: IvanaHorvat
Spol: Zenski
Roden: 11.08.2003.
Narucitelj: Ivan Horvat
SPECIJALISTICKI NALAZ
ANAMNEZA

Pacijentica se Zali na bolove u kostima. Ne osijec¢a pretjerani umor i nije prisutan
zastoj u rastu. Napravljene su razne pretrage. Ustanovljeno je da pacijentica ima
uvecau slezenu i poviseni IGG. Jetra je uredne veli¢ine. Pacijentica navodi kako nije
primijetila nastajanje modrica.Pije 10 godina dijagnosticirana joj je anemija za koju
trenutno uzima propisanu terapiju.

Majka pacijentice boluje od Parkinsonove bolesti.

Slika 6.2 Umjetno generiran specijalisticki nalaz

6.3. Pronalazak dijagnoza

Na slici (Slika 6.3) prikazano je kako Chat GPT-4, generativni model, iz umjetno
generiranog specijalistiCkog nalaza prikazanog na slici (Slika 6.2) moZe zakljuciti koji su
kriteriji prisutni kod pacijenta. Bitno je napomenuti kako je ovakav tip modela otporan na
pravopisne pogreSke. Bez obzira na to $to je napisano ,,uvecau* umjesto ,,uvec¢anu‘‘, model
je prepoznao o kojem se simptomu radi, te uspjeSno detektira negacije u sloZenijim
recenicama. Model je ispravno detektirao sve prisutne kriterije. Bitno je napomenuti kako
ovaj model sam prepoznaje koji su simptomi odredenih kriterija, na primjer nije mu u upitu
dana informacija kako je gamapatija opisana poviSenim IGG-om niti da na asteniju

upucuje umor.Model je ve¢ od prije znao tu informaciju.
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ChatGPT

Na osnovi danog specijalistickog nalaza napravi tablicu u kojoj jedan
stupac sadr#i kriterij, a drugi u obliku 0 i 1 informaciju je li taj kriterij
pronaden u danom nalazu. Kriteriji su splenomegalija,
trombocitopenija, bolovi u kostima, anemija, hepatomegalija,
gamapatija, Zudi kamenci, modrice, zastoj u rastu, astenija i
Parkinscnova bolest u obiteljskoj anamnezi. Simptomi odredenih
kriterija opisani su u nastavku.

AMNAMNEZA

Pacijentica se Zali na bolove u kostima. Ne osijeéa pretjerani umor i
nije prisutan zastoj u rastu. Napravljene su razne pretrage.
Ustanovljeno je da pacijentica ima uvecau slezenu i poviseni IGG. Jetra
je uredne velic¢ine. Pacijentica navodi kako nije primijetila nastajanje
medrica.Pije 10 gedina dijagnesticirana joj je anemija za koju trenutno
uzima propisanu terapiju.

Majka pacijentice boluje od Parkinsonove bolesti.

< 22

@ Na temelju navedenog specijalistickog nalaza, tablica s kriterijima i odgovarajucim informacijama o

tome jesu li pronadeni moZe izgledati ovako:

Kriterij Pronaden (0 = ne, 1 = da)
Splenomegalija (uvedana slezena) 1
Trombocitopenija 0
Bolovi u kostima 1
Anemija 1
Hepatomegalija (uvedana jetra) 0
Gamapatija (poviteni 1GG) 1
Zugi kamenci 0
Modrice 0
Zastoj u rastu 0
Astenija (umor) 0

Parkinsonova bolest u obitelji

Slika 6.3 Kako koristiti Chat GPT-3 za pronalazak kriterija u specijalistickom nalazu

=3

Na slici (Slika 6.4) prikazano je kako Meta Llama 3.1, generativni model, iz umjetno

generiranog specijalistiCkog nalaza prikazanog na slici (Slika 6.2) mozZe zakljuciti koji su

kriteriji prisutni kod pacijenta. Rezultati su potpuno jednaki rezultatima koje je generirao

Chat GPT-4 nisu ga smetale pravopisne pogreSke 1 sam je znao koje su karakteristike

astenije i gamapatije.
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Chat with

Meta Llama 3.1 405B  NEW

Na osnovi danog specijalisti¢kog nalaza napravi tablicu u kojoj jedan stupac
sadrzi kriterij, a drugi u obliku 0§ 1 informaciju je li taj kriterij pronaden u
danom nalazu. Kriteriji su splenomegalija, trombocitopenija, bolovi u kostima,
anemija, hepatomegalija, gamapatija, Zuci kamenci, modrice, zastoj u rastuy,
astenija i Parkinsocnova bolest u obiteljskoj anamnezi. Simptomi odredenih
kriterija opisani su u nastavku. ANAMMNEZA Pacijentica se Zali na bolove u
kostima. Ne osijeca pretjerani umor i nije prisutan zastoj u rastu. Napravljene
su razne pretrage. Ustanovljeno je da pacijentica ima uvedau slezenu i
poviseni IGG. Jetra je uredne velicine. Pacijentica navodi kako nije primijetila
nastajanje modrica.Pije 10 godina dijagnosticirana joj je anemija za koju
trenutno uzima propisanu terapiju. Majka pacijentice boluje od Parkinsonove
bolesti.

Tablica sa kriterijima i informacijom o prisutnosti svakog kriterija u danom

nalazu:

| Kriterij | Prisutan (1) / Nije prisutan (0) |

| Splenomegalija | 1 |

| Trombocitopenija | O |

| Bolovi u kostima | 1 |

| Anemija | 1]

| Hepatomegalija | O |

| Gamapatija | 1|

| Zuéi kamenci | 0 |

| Modrice | O |

| Zastoj u rastu | 0 |

| Astenija | O |

| Parkinsonova bolest u obiteljskoj anamnezi | 1|

Slika 6.4 Kako koristiti Meta Llama 3.1 za pronalazak kriterija u specijalistickom nalazu
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Iz gore prikazanih rezultata mozemo zakljuciti kako generativni QA modeli mogu s dosta
dobrom to¢nos¢u u vrlo malom vremenu ispravno izvuéi potrebne informacije iz danog
teksta. Zbog toga je ovo jedan od mogucih nacina kako unaprijediti rad razvijanog modela.
Plan je u buduénosti koristiti ovakve tehnologije za jo$ uspjeSnije dijagnosticiranje kako

Gaucherove tako 1 drugih rijetkih bolesti.

Bitno je napomenuti da, kako bismo bili u potpunosti sigurni pouzdanost i tocnost ovih

modela, potrebno je napraviti dodatno i ekstenzivno istrazivanje na veem broju primjera.
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7. Model za detekciju

U ovom poglavlju bit ¢e opisane tehnicke znacajke razvijenog algoritma. Bit ¢e opisan
znanstveni rad na bazi kojeg je razvijen algoritam, svi kriteriji i parametri koji upucuju na
prisutnost bolesti, alati koji su koriSteni za razvoj te ¢e biti prikazan razvijeni algoritam i

njegove specifikacije.

7.1. Pregled rada po kojemu je napravljen algoritam

Razvoj algoritma za detekciju Gaucherove bolesti temeljio se na ¢lanku "Using the
Gaucher Earlier Diagnosis Consensus (GED-C) Delphi Score in a Real-World Dataset"
autora S. Revel-Vilk G. Chodick i suradnika [7]. Ovaj ¢lanak pruza detaljne smjernice za
rano 1 ispravno dijagnosticiranje Gaucherove bolesti, rijetkog autosomno recesivnog stanja,
koriste¢i GED-C Delphi bodovni sustav, koji je razvijen kroz konsenzus 22 stru¢njaka u
podruc¢ju Gaucherove bolesti. Glavni cilj navedenog rada bio je evaluirati GED-C bodovni
sustav na nekolicini pacijenata kod kojih je potvrdena Gaucherova bolest. Istrazivanje je
provedeno na elektronskim znanstvenim podatcima Izraelske zdravstvene ustanove, koja

sadrzi podatke o 3 milijuna pacijenata.

Ciljevi c¢lanka su razviti bodovni sustav koji ¢e pomoc¢i u ranom dijagnosticiranju
Gaucherove bolesti. U radu su, kako je ve¢ navedeno koristili konsenzus stru¢njaka o tome
koje klinicke karakteristike 1 simptome treba promatrati za ranu dijagnozu Gaucherove
bolesti. Na osnovu njihovih prijedloga razvijen je bodovni sustav koji svakom simptomu

dodjeljuje odredeni broj bodova ovisno o njegovoj zna¢ajnosti za dijagnozu.

Razvijeni bodovni sustav je testiran na stvarnim podatcima i pokazao se ucinkovitim u

prepoznavanju pacijenata koji zahtijevaju daljnje testiranje.

Na bazi opisanog rada s manjim izmjenama razvijena je baza simptoma koje je potrebno
promatrati te je definirano bodovanje. Svi promatrani simptomi i njihove karakteristike

opisani su u nastavku.
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7.2. Kriteriji

U tablici (Tablica 7.1) prikazani su svi kriteriji promatrani za donosenje odluke je li neka

osoba kandidat za daljnje testiranje.

Tablica 7.1 Promatrani kriteriji

KriterijlD Kriterij
1 spleenomegalija
2 trombocitopenija
3 bol u kostima, avaskularne nekroze, frakture
4 anemija
5 hiperferitinemija
6 hepatomegalija
7 gamapatija
8 Zuc¢ni kamenci
9 krvarenje, modrice, koagulopatija
10 leukopenija
11 niska mineralna gustoca kostiju
12 zastoj u rastu
13 astenija
14 dislipidemija
15 poviSene razine angiotenzin-konvertiraju¢eg enzima
16 Parkinsonova bolest u obiteljskoj anamnezi
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U tablici (Tablica 7.2) prikazani su kriteriji sa svojim pripadaju¢im MKB-10 dijagnozama.

Ako pacijent ima odredenu dijagnozu njezin kriterij bit ¢e brojan u kona¢nom broju

zadovoljenih uvjeta za daljnje testiranje za Gaucherovu bolest.

Tablica 7.2 MKB-10 Sifre

Kriterij

MKB-10 Sifre

spleenomegalija

B27;B27.9,B27.1, B27.8, B27.9, R16.1

trombocitopenija

D69.4, D69.5, D69.6

bol u kostima, avaskularne nekroze, frakture M87.0, M87.9
anemija D64.8, D64.9
hepatomegalija R16.0, R16.2

gamapatija

D89.0, D89.2, D47.2

Zucni kamenci

K80.2, K80.5, K80.8, K82.9

krvarenje, modrice, koagulopatija

D68.9

niska mineralna gustoca kostiju

M81.0, M81.8, M81.9

zastoj u rastu

R62, R62.0, R62.8, R62.9

astenija

R53, R53.0

dislipidemija

E78.6

Parkinsonova bolest u obiteljskoj anamnezi

G20, G21*, G25*
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U tablici (Tablica 7.3) prikazani su kriteriji sa svojim pripadaju¢im klju¢nim rije¢ima.
Kljucne rijeci traze se u biljeSkama lije¢nika i1 ako je pronadena pripadajuca kljucna rijec¢

njen kriterij bit ¢e brojan kao zadovoljeni uvjet.

Tablica 7.3 Kljucne rijeci

Kriterij Kljucne rijeci
Povecéana slezena
. Uvecana slezena
spleenomegalija

Splenomegalija
Splenektomija

trombocitopenija

trombocitopenija

bol u kostima, avaskularne nekroze, frakture

Bol u kostima
Idiopatska asepti¢na nekroza kosti
Osteonekroza

anemija

anemija

hepatomegalija

Povecana jetra
Uvecana jetra
Hepatomegalija

gamapatija

PoviSeni IGG
Gamaglobulinemija
Gamapatija

Zuéni kamenci

Zuéni kamenac
Kolecistektomija

krvarenje, modrice, koagulopatija

Modrice
Produzeni APTV
PoviSeni APTV
Krvarenje
Koagulopatija

niska mineralna gustoca kostiju

Osteoporoza
Bolest kostiju
Prijelom kostiju
Prijelom kuka
Slomljena kost
Ozljeda

zastoju rastu

Zastoj u rastu
Usporen rast

. Umor
astenija
Slabost
poviSene razine angiotenzin-konvertirajuc¢eg enzima PoviSeni ACE

Parkinsonova bolest u obiteljskoj anamnezi

Parkinson u obitelji
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U tablici (Tablica 7.4) prikazani su svi laboratorijski uvjeti potrebni za odrediti je li
odredeni kriterij zadovoljen ili nije. Prikazani uvjeti usporeduju se s provedenim

laboratorijskim pretragama.

Tablica 7.4 Laboratorijski uvjeti

Kriterij Laboratorijski uvjeti
trombocitopenija 1-1010080 - K - Trombociti <= 140
anemija 1-1010020 K - Hemoglobin - ispod referentne vrijednosti
leukopenija 1-1010100 K - Leukociti - snizena referentna vrijednost
poviSene razine angiotenzin-
konvertirajuceg enzima 1-2080040 S - HDL-kolesterol - snizeni HDL

7.3. Koristeni alati

Model je napravljen koriste¢i SQL Server Management Studio. SQL Server Management
Studio za upravljanje relacijskim bazama podataka je sustav koji omogucéava izvodenje

sloZzenih SQL upita te analizu velikih skupova podataka.

7.4. Implementacija

Model je zapravo SQL procedura koja nizom SQL upita u bazu pohranjuje broj kriterija
koje zadovoljava odredeni pacijent. Trebalo je dobro razmisliti i razraditi sustav kako
brojati kriterije samo jednom. Mogu¢ je pronalazak viSe razli¢itih klju¢nih rijeci, nekoliko
dijagnoza i snizene laboratorijske vrijednosti za isti kriterij. To je rijeSeno tako da se za

svaki pronadeni pokazatelj sprema samo id kriterija kojemu pripadaju.

Proceduru mozemo podijeliti na tri glavna djela. U jednom SQL upitom pretrazujemo sve
slobodne tekstove u bazi te radimo provjeru nalazi li se i u jednom od njih neka od traZenih
kljuénih rijeci. Ako postoje, u privremenu tablicu potrebno je pohraniti id pacijenta i Sifru
kriterija kojeg opisuje pronadena klju¢na rije¢, dijagnoza ili strSe¢i laboratorijski nalaz.
Kod pretrage klju¢nih rijeci bilo je potrebno paziti na velika i mala slova te mogu¢nost da
odredene rijeCi budu sadrzane u drugim rije¢ima, kao S$to su naprimjer umor i tumor.
Problem velikih i malih slova rijeSen je tako $to su sva slova pretvorena u mala slova
koriste¢i funkciju LOWER(). Problem pronalaska klju¢nih rije¢i u dijelu drugih duzih

rijeci rijeSen je dodavanjem razmaka na pocetku svih trazenih pojmova. U drugom djelu
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pretrazuju se dijagnoze. Za svakog pacijenta s aktivnom dijagnozom koja je karakteristicna
za GB, u privremenu tablicu sprema se id kriterija kojeg opisuje uspostavljena dijagnoza.
Tre¢i dio radi na istom principu, ali ne gleda postojanje kljucnih rije¢i 1 prisutnost
odredenih dijagnoza ve¢ promatra rezultate provedenih pretrag - jesu li rezultati unutar

rizinog intervala.

Na slikama (Slika 7.1 1 Slika 7.2) prikazana je napravljeni procedura.
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CREATE OR ALTER PROCEDURE bodoviZaMBO

AS
BEGIN

-- Temporary tablica #labRezultati u kojoj su pohranjeni jmbg,
-- kriterijiID koji zadovoljavaju kriterije za Gaucherovu bolest
SELECT DISTINCT bodovanje.jmbg, bodovanje.KriterijId

INTO #labRezultati

FROM (

(SELECT DISTINCT rezultatiTablica.jmbg, glnu.KriterijID
FROM (

(SELECT gn.PacijentID AS jmbg, gnp.sifra, TRY CAST(REPLACE(gnp.Rezultat, ',', ".') AS FLOAT)

AS rezultat, gnp.status

FROM [dbo].[Grupiranilalaz] gn

JOIN GrupiraniNalazPretraga gnp ON gn.GrupiraniNalazID = gnp.GrupiranilNalazID)
UNION ALL

(SELECT jmbg, sifra_pretrage, TRY_CAST(REPLACE(rezultat, ',", '.') AS FLOAT) AS rezultat, status

FROM [dbo].[POVIJEST NALAZI] pn
JOTN [dbo].[POVIJEST MALAZI_LAB REZULTATI] pnl ON pnl.nalaz_id = pn.id

JOIN MAMM KATALOG PRETRAGA STAVKE m ON m.pretraga id = pnl.Pretraga id)
UNTION ALL

(SELECT jmbg, mamm_sifra_pretrage AS sifra, TRY_CAST(REPLACE(rezultat, ',"', ".") AS FLOAT)
AS rezultat, urr.komentar AS status

FROM [dbo].[UPUTNICE_REZULTATI] ur

JOIN [dbo].[UPUTNICE_REZULTATI_GRUPE] urg ON ur.id = urg.uputnice_rezultati_id

JOIN UPUTNICE_REZULTATI_REZULTATI_POSTUPKA urr OM urr.uputnice_rezultati_pgrupe_id = urg.id
JOIN HKMB_MAMM hm ON hm.hkmb_id = urr.SifraRezultata)

) AS rezultatiTablica
JOTN GAUCHER_LAB_NALAZ _UVIETI glnu ON rezultatiTablica.sifra = glnu.Sifra

AND (

—

(rezultatiTablica.rezultat > glhu.minimum AND rezultatiTablica.rezultat < glnu.maksimum)

OR rezultatiTablica.status = glnu.Status

UNION ALL
-- Pronalazak aktivnih dijagnoza za pacijente
(SELECT DISTINCT s.jmbg, gdi.KriterijID
FROM SLUCAJ s
JOTN GAUCHER_DIJAGNOZE gdi ON s.glavna_dijagnoza_id = gdi.Sifra
WHERE s.status_slucaja NOT IN ('5"', "'9'))
UNION ALL
-- Pronalazak kljucnih rijeci koje se pojavljuju u tekstualnim nalazima pacijenata
(SELECT DISTINCT tekstTablica.jmbg, gkr.KriterijID

FROM (
SELECT jmbg, LOWER(CONCAT_WS(' ', status, anamneza, terapija, preporuka, dijagnoza_lat, nalaz))

AS tekst

FROM [Gaucher DB-test].[dbo].[PRIMARNA_POVIJEST]
UNION ALL

SELECT jmbg, LOWER(nalaz) AS tekst

FROM [Gaucher DB-test].[dbo].[POVIJEST NALAZI]

) AS tekstTablica
JOIN GAUCHER_KLJUCME_RIJECI gkr ON tekstTablica.tekst LIKE '%' + gkr.KljucnaRijec + "%’
WHERE EXISTS (
SELECT 1
FROM [GAUCHER KLJUCNE RIJECI]
WHERE tekstTablica.tekst LIKE '%' + [GAUCHER_KLJUCNE_RIJECI].KljucnaRijec + "%’
)

b

) AS bodovanje;

Slika 7.1 Prvi dio procedure
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MERGE PacijentiBodovi AS Dest

END;

USING (
SELECT p.hzzo_id AS mbo,
COUNT(DISTINCT lr.KriterijID) AS bodovi,
GETDATE() AS CreatedOn
FROM PACIJENTI p
LEFT JOIN #labRezultati 1r ON p.jmbg = lr.jmbg
WHERE p.hzzo_id IS NOT NULL
GROUP BY p.hzzo_id
) AS src
ON Dest.mbo = src.mbo
WHEN MATCHED THEN
UPDATE SET Dest.bodovi = src.bodovi,
Dest.UpdatedOn = GETDATE()
WHEN NOT MATCHED THEN
TNSERT (mbo, bodovi, CreatedOn, UpdatedOn)
VALUES (src.mbo, src_bodovi, src.CreatedOn, GETDATE());

Slika 7.2 Drugi dio procedure
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8. Rasprava

U ovom poglavlju dan je kratak osvrt na to $to je moglo biti drugacije odradeno, odnosno
Sto bi to omogucilo da projekt bude kvalitetniji i bolji. Gaucher screening projekt ima
veliki potencijal za daljnje unaprjedenje. U poglavlju 6 ve¢ je detaljno opisano kako se
ovaj projekt moze poboljsati koriStenjem specijalistickih podataka kao izvorom
informacija uz pomo¢ obrade prirodnog jezika. No, osim toga, postoje joS brojni nacini
kako poboljsati razvijeni model za identifikaciju pacijenata u riziku. Neki od nacina da se
projekt poboljsa su prevladavanje izazova vezanih uz dostupnost podataka, promjena
odredenih parametara nakon dobivenih prvih povratnih informacija o tome kakve su
performanse algoritma te izgradnja novih algoritama strojnog ucenja kada se uspije
izgraditi kvalitetna ulazna baza podataka. Vazno je napomenuti kako se s vremenom

ocekuje unaprjedenje podataka s ¢ime Ce cijeli sustav postati bolji.

8.1. lzazovi s dostupnoséu i obradom podataka

Projekt bi bio bolje izveden da nije bilo izazova s obradom podataka. Nisu se svi podatci
mogli obradivati kako je bilo pozZeljno, ponajprije zbog odredba propisanih u GDPR-u.
Takoder algoritam bi imao puno bolje performanse kada bi skup podataka bio veci te ne
samo 1z jednog doma zdravlja nego 1 iz drugih izvora, kako iz Hrvatske tako 1 svijeta.
Idealna situacija bila bi kada bi pocetni skup podataka sadrzavao informaciju o tome boluje
li neka osoba od Gaucherove bolesti ili ne te da ima adekvatan broj osoba s
dijagnosticiranom bolesti. Takav skup podataka omoguc¢io bi da algoritam ima vecu

tocnost te bi nam omogucilo koriStenje nekih drugih metoda pronalaska pacijenata u riziku.

8.2. Validacija i unaprjedenje algoritma

Kao §to je ve¢ navedeno, validacija algoritma bit ¢e provedena kroz izvjeStaj dobiven od
Doma zdravlja Zagreb — Centar. [zvjestaj ¢e se okvirno sastojati od podataka o tome koliko
je pacijenata algoritam detektirao, koliko je njih poslano na testiranje nakon lije¢nicke
provjere te koliko ih zaista ima Gaucherovu bolest. Kasnije, kada ta dijagnoza bude

unesena u sustav bit ¢e moguca daljnja obrada podataka i nadogradnja algoritma.
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Jo$ jedna velika prednost bila bi kada bi unutar izvjestaja bili dostupni detaljniji podatci i
informacija tko je to¢no, a tko neto¢no klasificiran. Naravno potrebno je provjeriti sa
stru¢njacima za GDPR koje podatke ¢e uistinu biti moguce koristiti. Informacija o lazno
pozitivnim 1 lazno negativnim rezultatima bila bi korisna za daljnje prilagodavanje
parametara algoritma. Takoder bi bila korisna i informacija od lije¢nika opce prakse zasto

je odredenog pacijenta odlucio poslati na daljnje pretrage, a nekog drugog ne.

8.3. lzgradnja novih algoritama

Jedan od najboljih na¢ina za dodatno poboljSati model za identifikaciju pacijenata u riziku
je koriStenjem razli¢itih algoritama strojnog ucenja, koji s velikom tocno$¢u mogu
klasificirati razne bolesti. Preduvjet za koristenje takvih algoritama je stvaranje konkretnog
podatkovnog skupa koji se odnosi na populaciju nama zanimljivog podrucja. Idealno bi
bilo da se validacijom napravljenog algoritma pronade dovoljno pacijenata s Gaucherovom
bolesti te da se uspije napraviti oznaceni skup podataka na kojemu bi se mogli trenirati

modeli strojnoga ucenja.

Neki od algoritama koji bi mogli biti uspjesni u dijagnosticiranu Gaucherove bolesti su
algoritam slucajne Sume (engl. Random Forest), naivni Bayes (engl. Naive Bayes),
algoritam k-najblizih susjeda (engl. k-Nearest Neighbors — KNN) te brojni drugi.
Uspjesnost razliCitih algoritma za dijagnosticiranje rijetkih bolesti istrazena je i prikazana u

radu [36].
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Zakljucak

Razvoj metodologije 1 algoritma za detekciju Gaucherove bolesti, opisani u ovom radu,
imaju vaznu ulogu u unaprjedenju dijagnosticiranja rijetkih bolesti. Diplomski rad
napravljen je u sklopu projekta koji je ukljucivao sve relevantne dionike. Projekt realiziran
u suradnji s globalnom biofarmaceutskom tvrtkom Takeda, MCS grupom te Domom
zdravlja Zagreb — Centar pokazuje kako moderna tehnologija i njen neprestani razvoj
mogu znacajno unaprijediti dijagnosticiranje i lijjeCenje raznih medicinskih stanja.
Metodologija i algoritam osmisljeni su kako bi se koriStenjem brojnih medicinskih
podataka lije¢nicima pruZi alat za brze, preciznije i jednostavnije identificiranje osoba koji

su kandidati za daljnje testiranje za Gaucherovu bolest.

U ovom radu dana je motivacija, prikazana je metodologija te odredeni konkretni koraci za
razvoj modela za identifikaciju pacijenata koji imaju Gaucherovu bolest. lako za vrijeme
izrade 1 pisanja diplomskog rada nije bilo moguce verificirati i valorizirati algoritam,
razradeni su 1 prikazani daljnji koraci koji se o¢ekuju nakon pocetka upotrebe razvijenog

algoritma. Takoder, jasno su prikazane mogu¢nosti unaprjedenja.

Uvodenje naprednih tehnologija u zdravstvenu domenu donosi brojne prednosti. Izmedu
ostalog, smanjuje se vrijeme potrebno za postavljanje ispravne dijagnoze, $to je kriticno za
veliki broj bolesti kod kojih pravovremena dijagnoza moZe znafajno poboljSati ishode
lijecenja. Algoritmi poput ovdje prikazanoga, mogu pomoc¢i prepoznati pacijente koji

potencijalno ne bi bili identificirani kroz standardne dijagnosti¢ke procese.

Projekt u sklopu kojeg je nastao ovaj diplomski rad, ne samo da pridonosi digitalizaciji
hrvatskog zdravstvenog sustava, ve¢ postavlja i temelje za poboljSanje dijagnostickih
procesa i lijecenje raznih bolesti. KoriStenjem modernih tehnologija i alata, moguce je
znacajno poboljSati zdravstvenu skrb. 1z svega navedenog ocito je kako spomenuti projekt
i ovaj diplomski rad imaju potencijal znac¢ajno unaprijediti zdravstvo i postati primjer za

sli¢ne inicijative u buduénosti.

48



Literatura

[1]
(2]

[3]
[4]
[5]
[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]
[17]

Gaucher Screening in Croatia, Project deescription, October 2023., Takeda

M. Merkler, 1. Simi¢, I. Peéin, et al., Gaucherova bolest — smjernice za dijagnozu i
lijecenje odraslih bolesnika, LijeCnicki vjesnik, Vol. 136 No. 5-6, 2014.

Takeda, Tko smo mi, o nama https://www.takeda.com/hr-hr/tko-smo-mi/o-nama

O MCS Grupi, https://mcs.hr/o-nama/

Dom zdravlja Zagreb — Centar, O nama, https://dzz-centar.hr/o-nama/

Fakultet elektrotehnike i rac¢unarstva
https://hr.wikipedia.org/wiki/Fakultet elektrotehnike i ra%C4%8Dunarstva

Revel-Vilk S.; Chodick G.; Shalev V.; Lotan R.; Zarakowska K.; Gadir N. Using the
Gaucher Earlier Diagnosis Consensus (GED-C) Delphi Score in a Real-World
Dataset. Int. J. Transl. Med. 2022, 2, 506-514.

Revel-Vilk, S.; Szer, J.; Zimran, A. Gaucher disease and related lysosomal storage
diseases. In Williams Hematology, 10th ed.; Kaushansky, K., Lichtman, M., Prchal,
J., Levi, M., Burns, L.J., Linch, D., Eds.; McGraw-Hill: New York, NY, USA, 2021.

Stolk, P., Willemen, M.J. & Leufkens, H.G. Rare essentials: drugs for rare diseases
as essential medicines. Bull. World Health Organ. 84, 745-751 (2006).

Dawkins HJS, Draghia-Akli R, Lasko P, Lau LPL, Jonker AH, Cutillo CM, Rath A,
Boycott KM, Baynam G, Lochmiiller H, Kaufmann P, Le Cam Y, Hivert V, Austin
CP; International Rare Diseases Research Consortium (IRDiRC). Progress in Rare
Diseases Research 2010-2016: An IRDiRC Perspective. Clin Transl Sci. 2018
Jan;11(1):11-20, Epub 2017 Oct 23. PMID: 28796411; PMCID: PMC5759730.

Tambuyzer, E. Rare diseases, orphan drugs and their regulation: questions and
misconceptions. Nat. Rev. Drug Discov. 9, 921-929 (2010)

Rijetke bolesti, HRVATSKI SAVEZ ZA RIJETKE BOLESTI, https://rijetke-
bolesti.com/rijetke-bolesti/

Ellen Sidransky, MD; Chief Editor: Maria Descartes, MD, Gaucher Disease,
Medscape, Oct 05, 2023.

Atul Mehta, Epidemiology and natural history of Gaucher's disease, European
Journal of Internal Medicine, Volume 17, Supplement, 2006, Pages S2-S5, ISSN
0953-6205

InalJ]DHFKJk
Stone WL, Basit H, Master SR. Gaucher Disease. StatPearls. 2023 Jan.

Gary, S. E., Ryan, E., Steward, A. M., & Sidransky, E. (2018). Recent advances in
the diagnosis and management of Gaucher disease. Expert Review of Endocrinology
& Metabolism, 13(2), 107-118

49


https://www.takeda.com/hr-hr/tko-smo-mi/o-nama
https://mcs.hr/o-nama/
https://dzz-centar.hr/o-nama/
https://hr.wikipedia.org/wiki/Fakultet_elektrotehnike_i_ra%C4%8Dunarstva

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

Stirnemann J, Belmatoug N, Camou F, Serratrice C, Froissart R, Caillaud C, Levade
T, Astudillo L, Serratrice J, Brassier A, et al. A Review of Gaucher Disease
Pathophysiology, Clinical Presentation and Treatments. International Journal of
Molecular Sciences. 2017; 18(2):441.

EduBridge, https://www.edubridgeindia.com/blog/wp-
content/uploads/2022/02/Data-Analyst-Tool-Blog-.jpg

R. Sheldon, What is a data set?, TechTarget,
https://www.techtarget.com/whatis/definition/data-set

Raspodjeljena pohrana velike kolicine strukturiranih podataka, Raspodijeljena
obrada velike koli¢ine podataka, FER, 21.3.2016

Praveen, Shagufta & Chandra, Umesh. (2020). Influence of Structured, Semi-
Structured, Unstructured data on various data models. International Journal of
Scientific and Engineering Research. 8. 67-69.

E. de Haan, M. Padigar, S. El Kihal, R. Kiibler, J. E. Wieringa, Unstructured data
research in business: Toward a structured approach, Journal of Business Research,
Volume 177, 2024, 114655, ISSN 0148-2963

Healthcare Unstructured Data, truenorth, https://www.truenorthite.com/healthcare-
unstructured-data/

baza podataka. Hrvatska enciklopedija, mrezno izdanje. Leksikografski zavod
Miroslav Krleza, 2013. — 2024. Pristupljeno 12.8.2024.

Osnove baza podataka, Access za Microsoft 365 Access 2021

Ming-Syan Chen, Jiawei Han and P. S. Yu, "Data mining: an overview from a
database perspective,” in IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering,
vol. 8, no. 6, pp. 866-883, Dec. 1996, doi: 10.1109/69.553155.

Elektronicki zdravstveni zapisi i umjetna inteligencija: utakmica napravljena na
nebu, shaip, 14.09.2021.

Simundi¢, Ana-Maria, laboratorijski informacijski sustavi // Medicinska informatika
/ Kern, Josipa ; Petrovecki, Mladen (ur.). Zagreb: Medicinska naklada, 2009. str. 89-
100

LIS — Laboratorijski informacijski sustav, POLIKLINIKA ANALIZA LAB
https://www.poliklinika-analizalab.hr/o-nama/lis-laboratorijski-informacijski-sustav/

Radioloski informacijski sustav (RIS i PACS), Sve §to vas zanima o radiologiji
https://radiologija-hr.blogspot.com/2007/1 1/radioloki-informacijski-sustav-ris-i.html

Adam Bohr, Kaveh Memarzadeh, Chapter 2 - The rise of artificial intelligence in
healthcare applications, Artificial Intelligence in Healthcare, Academic Press, 2020

D. Lopez, Your Guide to Natural Language Processing (NLP), Data Science Central,
17.01.2019.

Which Industries Are Making the Most of NLP Applications?, RAI
https://revolveai.com/nlp-applications-in-different-industries/

What are the best NLP models for question answering ?, Powered by Al and the
LinkedIn community, https://www.linkedin.com/advice/0/what-best-nlp-models-
question-answering-skills-machine-learning-rzbgf

50


https://www.truenorthitg.com/healthcare-unstructured-data/
https://www.truenorthitg.com/healthcare-unstructured-data/
https://radiologija-hr.blogspot.com/2007/11/radioloki-informacijski-sustav-ris-i.html
https://www.linkedin.com/advice/0/what-best-nlp-models-question-answering-skills-machine-learning-rzbgf
https://www.linkedin.com/advice/0/what-best-nlp-models-question-answering-skills-machine-learning-rzbgf

[36] P. Roman-Naranjo, A.M. Parra-Perez, J.A. Lopez-Escamez, A systematic review on
machine learning approaches in the diagnosis and prognosis of rare genetic
diseases, Journal of Biomedical Informatics, Volume 143, 2023, 104429, ISSN
1532-0464

51



Sazetak

Razvoj algoritma za detekciju Gaucherove bolesti

Rijetke bolesti, poput Gaucherove bolesti, pogadaju do 5 osoba na 10.000 ljudi i ¢esto su
opasne po zivot. Njihovo dijagnosticiranje traje prosjecno 5 godina Sto uvelike smanjuje
Sansu za uspjesno lijecenje. U Hrvatskoj je Gaucherova bolest dijagnosticirana u samo 34
% slucajeva. Razlog tome su nedostatka znanja i stru¢njaka vezanih za ovu bolest te visoka
cijena potrebnih pretraga. U sklopu ovog rada razvijen je algoritam koji, na temelju raznih
podataka o pacijentu, pomaze lijeCnicima brze uspostaviti ispravnu dijagnozu. Ovime se
povecavaju Sanse za pravovremeni pocetak lijeCenja Sto ¢e poboljsati kvalitetu Zivota

oboljelih i unaprijediti digitalizaciju zdravstva u Hrvatskoj.

Kljucne rije€i: relacijska baza podataka, Microsoft SQL Server, rijetke bolesti,

Gaucherova bolest, klasifikacijski algoritam, digitalizacija zdravstva
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Summary

Development of an algorithm for the detection of Gaucher disease

Rare diseases, such as Gaucher disease, affect up to 5 in 10 000 people and are often life-
threatening. Their diagnosis takes an average of 5 years, which greatly reduces the chance
of successful treatment. In Croatia, Gaucher's disease is diagnosed in only 34 % of
expected cases. The reason for this is the lack of knowledge and experts related to this
disease and the high cost of the tests needed establish the diagnosis. As part of this work,
an algorithm was developed that, based on various patient data, helps doctors establish the
correct diagnosis more quickly. This increases the chances for a timely start of treatment,
which will improve the quality of life of patients and advance the digitalization of health

care in Croatia.

Keywords: relational database, Microsoft SQL Server, rare diseases, Gaucher's disease,

classification algorithm, digitalization of health care
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Skracenice

GDPR General Data Protection Regulation
GB Gaucherova bolest

SQL  Structured Query Language

Al Artificial Intelligence

ML Machine Learning

NLP  Natural Language Processing

Opc¢a uredba o zastiti podataka
Gaucherova bolest

Strukturni upitni jezik
Umjetna inteligencija

Strojno ucenje

Obrada prirodnog jezika
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