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Abstrakt

Umeld inteligencia (Al) predstavuje rychlo sa rozvijajlci néstroj s vyznamnym potencidlom zlepsit manaZzment pacien-
tov s kardiovaskularnym (KV) rizikom. Cielom tejto prehladovej prace je zosumarizovat a kriticky zhodnotit najnovsie po-
znatky z rokov 2020-2025 o vyuZiti Al v starostlivosti o vysokorizikovych kardiologickych pacientov so zameranim na ate-
rosklerézu, arteridlnu hypertenziu, dyslipidémiu a komplexné hodnotenie KV-rizika. Uvodom poukazujeme na aktuélne
systémové vyzvy eurépskeho zdravotnictva, vratane pretazenia ambulantnej starostlivosti, dlhych ¢akacich doéb, rasticej
administrativnej zataZe a neefektivneho vyuzivania ¢asu lekarov. Nasledne analyzujeme hlavné oblasti aplikacie Al v kardio-
|6gii: automatizované ziskavanie anamnestickych a symptomatickych ddajov prostrednictvom chatbotov a digitélnych asis-
tentov, Al-podporend rizikovu stratifikaciu a predikciu KV-prihod, personalizovany manaZzment hyperlipidémie vratane iden-
tifikacie vysokorizikovych jedincov a optimalizécie hypolipidemickej lieCby, ako aj vyuZitie Al v manaZzmente hypertenzie pri
merani krvného tlaku, vybere terapie a podpore adherencie. Osobitnd pozornost je venovana komplexnym Al-systémom
pre podporu klinického rozhodovania a vzdialené monitorovanie pacientov. Prehlad dostupnych $tudii poukazuje na vyssiu
presnost Al-modelov v porovnani s tradi¢nymi postupmi pri predikcii KV-rizika, schopnost Al identifikovat subklinickl ate-
rosklerézu na zobrazovacich vySetreniach a potencidl strojového uéenia pri individualizécii lie€by. Na zaver konsStatujeme,
Ze spravne integrovana Al moZe vyznamne prispiet k efektivnejsSej prevencii a liecbe kardiovaskuldrnych ochoreni, znize-
niu zatazenia zdravotnickeho systému a zlepSeniu prognézy pacientov. Kld¢ovymi vyzvami pre jej rutinné klinické vyuZzitie
vSak zostavaju kvalitnd klinicka validacia, ochrana osobnych Udajov, transparentnost algoritmov a zabezpecenie etického
a vysvetlitelného pouzitia Al v medicine.

Kraéové slova: ateroskleréza - dyslipidémia - hypertenzia - kardiovaskularne riziko - klinickd podpora rozhodovania - per-
sonalizovana medicina - umeld inteligencia

Abstract

Artificial intelligence (Al) is a rapidly developing tool with significant potential to improve the management of patients with
cardiovascular (CV) risk. The aim of this review is to summarize and critically evaluate the latest findings from 2020-2025
on the use of Al'in the care of high-risk cardiology patients, focusing on atherosclerosis, arterial hypertension, dyslipidemia,
and comprehensive CV risk assessment. We begin by pointing out the current systemic challenges facing European health-
care, including the overload of outpatient care, long waiting times, growing administrative burdens, and the inefficient use
of doctors’ time. We then analyze the main areas of Al application in cardiology: automated collection of anamnestic and
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symptomatic data through chatbots and digital assistants, Al-supported risk stratification and prediction of CV events, per-
sonalized management of hyperlipidemia, including the identification of high-risk individuals and optimization of hypolipid-
emic treatment, as well as the use of Al in the management of hypertension in blood pressure measurement, therapy se-
lection, and adherence support. Special attention is paid to complex Al systems for clinical decision support and remote
patient monitoring. A review of available studies points to the higher accuracy of Al models compared to traditional meth-
ods in predicting CV risk, the ability of Al to identify subclinical atherosclerosis in imaging tests, and the potential of ma-
chine learning in individualizing treatment. In conclusion, we note that properly integrated Al can significantly contribute
to more effective prevention and treatment of CV diseases, reducing the burden on the healthcare system and improving
patient prognosis. However, key challenges for its routine clinical use remain high-quality clinical validation, personal data
protection, algorithm transparency, and ensuring the ethical and explainable use of Al in medicine.

Keywords: atherosclerosis - artificial intelligence - cardiovascular risk - clinical decision support - dyslipidemia - hyper-

tension - personalized medicine

Uvod

Kardiovaskuldrne ochorenia (KVO) zostévaju jednou z hlav-
nych pri¢in morbidity a mortality celosvetovo. Napriek po-
krokom v prevencii a lieCbe je manaZzment pacientov s vyso-
kym kardiovaskularnym (KV) rizikom nadalej naro¢ny, najma
v kontexte starnicej populécie, nedostatku zdravotnickeho
personalu a obmedzenych zdrojov v eurépskych zdravotnic-
kych systémoch. Vysledkom su pretazené ambulancie, dlhé
Cakacie doby a zhorSeny pristup k starostlivosti, o moze
viest k hor$im liecebnym vysledkom, ak nebudl zavedené
Gcinné rieSenia [1]. Stcasne narastd administrativna zataz
lekarov, ktori v niektorych pripadoch venujd dokumentécii
viac ¢asu neZ samotnej starostlivosti o pacientov, ¢o znizuje
kvalitu starostlivosti a prispieva k vyhoreniu zdravotnickeho
personélu [2,3]. Na Slovensku je zaznamenany mimoriadne
vysoky pocet ambulantnych navstev, v priemere 11,0 lekar-
skych konzultécii na obyvatela ro¢ne, ¢o patri k najvys$sim
hodnotam v EU. Napriek astym kontaktom vsak klinicka
efektivita starostlivosti zostéva nizka - viac ako 90 % pa-
cientov s velmi vysokym KV-rizikom nedosahuje cielové
hodnoty LDL-cholesterolu (LDL-C) podla odporuéani ESC/
EAS a nedostato€né je aj kontrola krvného tlaku a dalSich
rizikovych faktorov. Tieto daje poukazuji na vysoku zéataz
lekdrov pri nizkom klinickom prinose navstev a zdérazniuja
potrebu systémovych zmien v manaZmente chronickych
pacientov [4]. V reakcii na tieto vyzvy rastie zaujem o pri-
stupy zvySujlce efektivitu zdravotnej starostlivosti, najméa
o digitalizaciu a umeld inteligenciu (Artificial Intelligence -
Al). Svetova zdravotnicka organizéacia (World Health Or-
ganization - WHO) aj regulacné autority, vratane americ-
kého Uradu pre kontrolu potravin a liediv (Food and Drug
Administration - FDA), podporujd implementdciu digital-
nych inovécii a Al s cielom zlepsit dostupnost a kvalitu sta-
rostlivosti, najma pri chronickych ochoreniach ako KVO. Al,
zahffiajuca techniky od expertnych systémov po strojové
ucenie a hlboké neurénové siete, umoziuje analyzu velkych
datovych suborov a identifikdciu komplexnych vzorov. Jej
vyuzitie v medicine rychlo rastie - do roku 2023 bolo schvé-
lenych viac nez 800 klinickych Al-algoritmov, pri¢om kar-
diolégia patri medzi vedice odbory v ich poéte [3,5].
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Cielom tejto prehladovej préce je zosumarizovat a kri-
ticky zhodnotit siasné dokazy o vyuZziti Al v manaZmente
pacientov s KV-rizikom a posudit jej potencial zlepsit efek-
tivitu starostlivosti a kontrolu rizikovych faktorov v klinic-
kej praxi.

Al pri ziskavani anamnestickych dat

a tazkosti pacienta za cielom zefektivnenia
manazmentu

Dokladnd anamnéza a kvalitnd dokumentécia st zékladom
sprévnej diagnostiky a lie€by, no v ambulantnej praxi su
¢asto limitované ¢asovym tlakom. Viaceré Stadie ukazujd,
Ze lekari travia viac ¢asu dokumentéciou a administrativou
nez priamou pracou s pacientmi. Podla Gdajov lekari venuja
len priblizne 27 % pracovného €asu klinickej interakcii, zatial
¢o az 49 % Casu zaberd praca s elektronickou zdravotnou
dokumentdciou (Electronic Health Record - EHR) a admi-
nistrativa; priamo pocas vySetrenia moéze az 37 % Casu pri-
padat na zapisovanie do EHR [2]. Za kazd( hodinu priamej
konzultacie tak ¢asto nasleduji takmer 2 hodiny dokumen-
tacnych tloh, €o zniZuje efektivitu starostlivosti a vyznamne
prispieva k vyhoreniu lekédrov a poklesu kvality poskytova-
nej zdravotnej starostlivosti.

Al mdZe tento proces zefektivnit viacerymi spésobmi.
Jednou z moZnosti je vyuZitie chatbotov a virtuélnych asis-
tentov pre predbeZzné popytanie sa u pacienta. Al-chatbot
dostupny 24 hodin denne 7 dni v tyZdni dokaze poloZit pa-
cientovi Standardizované otézky na priznaky, ich trvanie,
zavaznost, rodinn a osobnl anamnézu a pod, a ziskané
Gdaje automatizovane zaznamenat do elektronického zdra-
votného zdznamu. Takyto systém mdZe pacienta navigo-
vat eSte pred navstevou lekéra - napriklad posudi, ¢i jeho
symptémy vyZaduju neodkladnu starostlivost alebo mu od-
poruci vyckat na bezné vySetrenie. Tym sa Setri Cas lekéra
v ambulancii, ktory uz dostane sumarizované anamnestické
data a moZe sa sustredit na cielenejSie otazky a vySetre-
nie (obr) [6].

Slubnym rieSenim na zniZenie administrativnej zétaze
a zvySenie asu pre pacienta je vyuZitie Al na automatiza-
ciu zdravotnej dokumentécie prostrednictvom ambientnych
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Al-zaznamov, ktoré pasivne zaznamenévajl rozhovor lekara
s pacientom a generuji klinické poznamky. Stddie preuka-
zali vyznamné Gspory ¢asu - pilotné nasadenie viedlo k pri-
blizne 15 % skrateniu ¢asu pisania poznédmok a o 8,5 % niz-
Siemu Casu prace s EHR, ¢o predstavuje vyraznl tyZdennu
GasovU Usporu [7]. Multicentrické Gdaje zaroven potvrdzuji
redukciu dokumentacnej zataZze a umoznenie vac¢sieho zame-
rania lekérov na pacienta poéas pracovného dia [8]. Dalsie
pilotné hodnotenia uvadzaju, Ze ambientné Al-zéznamy moZu
znizit Cas stréaveny pisanim poznamok o 15-20 % pocas na-
vStevy a znizit Cas po pracovnej dobe aZ o 30 %, o poskytuje
lekdrom viac prileZitosti na priame rozhovory s pacientmi
[7]. Randomizovany klinicky pokus s vyuZitim komerénych
Al-zéznamov (napr. Microsoft DAX ¢i Nabla) pri 72 000 vy-
Setreniach preukdzal priblizne 10 % zniZenie ¢asu dokumen-
tacie oproti beZnej starostlivosti, s pozitivnym vplyvom na
pohodu lekérov [9]. Vo velkych zdravotnickych systémoch
(The Permanente Medical Group ¢i Kaiser Permanente) sa tieto
technoldgie spolo¢ne pouZili v miliénoch kontaktov a pilotné
analyzy naznacujd, Ze v redlnych podmienkach méZe pouZi-
tie Al-zdznamov viest k tisicom uSetrenych hodin dokumen-
tacnej prace ro¢ne. Vysledkom bolo priblizne 15791 (resp.
> 15700) hodin uSetreného ¢asu dokumentéacie za jeden
rok, ¢o zodpoveda ekvivalentu takmer 1 800 plnych pracov-
nych dni [10].

Okrem samotnej dokumentécie maju Al-chatboty a asis-
tencné velké jazykové modely (Large Language Models -
LLM) potenciél zefektivnit odpovede na pacientske spréavy
anésledné administrativne Glohy. To méZe znizit zataz rutin-
nych dloh priblizne aZ o 77 % z hfadiska ¢asu potrebného na
spracovanie odpovedi alebo sprév, aj ked’ nie vSetky odpo-
vede nevyZaduji manudline Upravy lekarom [11].

Tieto systémy vedl k zniZeniu administrativnej zataze,
zlepSuju pohodu lekdrov a zniZuja mieru vyhorenia, ¢o potvr-
dzuju viaceré Stadie vratane pilotnych projektov s ambient-
nymi Al-zaznamami [8]. Hoci systematické prehlady upozor-
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fuju na heterogenitu dékazov medzi Specialitami a sposobmi
implementécie [3], dostupné Gdaje poukazujl na vyrazny po-
tencial Al zefektivnit klinickd dokumentaciu a uvolnit ka-
pacity pre priamu starostlivost o pacientov a samotnd dia-
gnostiku. Celkovo dokazy naznacuju, Ze spravne integrované
nastroje Al moéZu zniZit administrativny ¢as o desiatky per-
cent, zlepsit kvalitu interakcii s pacientmi a prispiet k reduk-
cii vyhorenia, pri€om klti¢ové zostava dosledna klinické va-
lidacia, tréning pouZzivatelov a kontrola kvality, aby sa tieto
Uspory premietli do redlnych benefitov pre pacientov aj
zdravotnicke systémy.

Vyuzitie Al pri rizikovej stratifikacii pacienta
(skérovacie systémy)

VE€asnd identifikacia vysokorizikového pacienta je klic¢ova
pre UspesSnu prevenciu KV-prihod. Tradi¢né rizikové ské-
rovacie systémy (napr. SCORE2, Framingham Risk Score,
QRISK a pod) vyuZivaja niekolko klinickych parametrov (vek,
pohlavie, faj€enie, krvny tlak, hladina cholesterolu) na odhad
pravdepodobnosti KV-prihod [12]. Tieto modely v8ak maja
obmedzenia - sU zaloZené na populaénych priemeroch
a mozu prehliadat individualne rozdiely alebo nedostatoéne
zohladnit uz preexistujice subklinické zmeny (napr. zaci-
najucu aterosklerézu viditelni zobrazovacimi metdédami),
ktord moéze kumulativne vyrazne zvysit samotné riziko.
Umela inteligencia pontka moznost vyrazne spresnit rizi-
kovu klasifikaciu integréciou ovela SirSieho spektra Gdajov
s hladanim komplexnych vzorcov spojenych s rizikom, ktoré
by inak neboli zjavné, a tak méZu zlepSovat odhad KV-ri-
zika [13,14].

Aktudlne Stadie ukazujd, Ze modely ,strojového ucenia®
(Machine Learning - ML) - vedia odhadnut KV-riziko pres-
nejSie neZ tradi¢né skére. V prehladovej analyze z roku 2024
autori uvadzaju, Ze Al-algoritmy dosahuju lepSiu individuali-
zovan( prognozu rizika ateroskler6zou podmieneného kar-
diovaskulédrneho ochorenia (ASKVO) v porovnani s beznymi

zaznam a dokumentécia

zdiel'anie informécii s pacientom

pristup do zdravotnej
dokumentacie pacienta

o zapis komunikacie
s pacientom

a Zdravotng
ok“mentécia
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vypoctami [13]. Tieto Al-modely dok&Zu zohladnit aj netra-
di¢né premenné: genetické markery, vysledky zobrazova-
cich vySetreni, biomarkery ako vysoko senzitivne CRP (high-sen-
sitivity CRP - (hsCRP), Gdaje fyzickej aktivity ziskané smart
zariadeniami a pod, €im vytvoria komplexnejsi obraz riziko-
vého profilu pacienta. V priamom porovnani s tradi¢nymi
modelmi (napr. Framingham Risk Score - FRS) dosahujd
modely hlbokého ucéenia (Deep Neural Networks) vysSiu
senzitivitu pri identifikacii budicich prihod a zniZuja mieru
faloSne negativnych vysledkov [15]. V retrospektivnej ko-
horte 2 000 pacientov bez predchadzajicej KV-prihody do-
siahli Al-modely, najma hlboké neurénové siete, vyrazne
vy$Siu presnost predikcie KV-prihod (Area Under the Curve/
AUC, ¢o je plocha pod Receiver Operating Characteristic/
ROC-krivkou: AUC vyjadruje diskriminaénd schopnost modelu
odlisit pacientov s budicou prihodou od pacientov bez pri-
hody; hodnota 0,91 predstavuje vysoku presnost) v porov-
nani s tradi¢nymi skérovacimi systémami FRS a ASKVO,
ktoré dosiahli AUC len 0,76 a 0,74. Tieto vysledky naznacu-
ju, ze Al-pristupy dokazu spolahlivejsie identifikovat vyso-
korizikovych jedincov a méZu vyznamne zlepsit véasnu stra-
tifikaciu rizika a preventivne stratégie v klinickej praxi [15].

Nedévna Stadia [16] ukézala, Ze automatizované stro-
jové ucenie (AutoML) dokaZe vyznamne zlepsit stratifikéaciu
KV-rizika integraciou tradiénych rizikovych faktorov s bio-
markermi, ako su lipoprotein(a), troponin T a NTproBNP. Modely
vyvinuté na kohortach LURIC (prospektivna kohorta pacien-
tov s KV-rizikom) a UMC/M (kohorta pacientov sledova-
nych v univerzitnom medicinskom centre) dosiahli dobrd az
vysoku prediktivnu presnost pri predikcii jednotlivych KVO
ako aj 10-ro€nej KV-mortality (AUC 0,74-0,85) [16]. Vysvet-
litelné Al-metddy (Shapley Additive Explanations - SHAP)
zéroven identifikovali populacne Specifické determinanty
rizika, ¢o podporuje vyuZitie AutoML pre personalizované
a lokalne adaptované hodnotenie KV-rizika. Podobne Gon-
zalez-Franco et al [17] demons§trovali, Ze pokrogilé techniky
segmentécie pacientov (k-means, Principal Component
Analysis - PCA) umoznuji identifikovat odliSné skupiny pa-
cientov s rozdielnym rizikom infarktu myokardu na zéklade
biomarkerov, ¢im sa zlepSuje stratifikacia rizika nad rémec
tradi€nych néstrojov.

Dal$ia $tadia [18] sledujica atlétov prezentovala hyb-
ridny Al-pristup kombinujici pokrocilé jazykové procesy (Na-
tural Language Processing - NLP) a velké jazykové modely
s algoritmom strojového ucenia na presnejSiu detekciu
arytmii, hypertrofickej kardiomyopatie a rizika néhlej srd-
covej smrti. Integraciou Struktdrovanych aj neStruktdrova-
nych klinickych dét (EKG, zaznamy, genetika, zobrazovacie
metddy) dosiahol systém vysoku diagnostickl presnost (az
92,5 %, F1-skére 95,6 %), ¢im prekonal tradicné metddy. Vy-
sledky zd6raznuju potencidl Sirokych jazykovych modelov
(Large Language Models - LLMs) v personalizovanej kardio-
|6gii a v€asnej stratifikacii KV-rizika [18] .

Jednou z najslubnejSich oblasti je prepojenie Al s analyzou
zobrazovacich dat na odhalenie subklinickej aterosklerézy.

AtheroRev 2026; 11(1): 57-63

Zobrazovacie metédy ako kalciové skére koronarnych arté-
rii (Coronary Artery Calcium - CAC) na CT alebo sonogra-
fia karotid dokdZu priamo detegovat aterosklerotické platy
eSte pred samotnou symptomatolégiou. Al vyrazne ulah-
¢uje vyhodnocovanie takychto vySetreni - umoziuje auto-
matickd detekciu aterosklerotickych zmien a kvantifikaciu
nélezu bez nutnosti zdihavého hodnotenia radiolégom [19].
Moderné Al-néstroje vedia identifikovat markery rizika ako
koronérne kalcium naprie¢ réznymi modalitami (Speciali-
zované CT s EKG-synchronizéciou, ale aj oby&ajné RTG-
snimky hrudnika). To znamena, Ze napriklad z bezného RTG
plic (ktoré si pacient da urobit z inych dévodov) dokaze Al
Lvytazit“ informdciu o pripadnej pritomnosti kalcifikacii ko-
ronarnych ciev a upozornit na zvysené KV-riziko. Weiss et al
(2024) [20] vyvinuli deep learning model, ktory z RTG-snimky
hrudnika predpovedal 10-ro¢né riziko zévaznych KV-prihod
s AUC 0,76, ¢o je porovnatelné s tradi¢nym klinickym Stan-
dardom. U pacientov s vysokym skére Al-model predikoval
vyznamne vySSie riziko (adjusted Hazard Ratio 1,73; 95% Cl
1,47-2,03) nezavisle od tradi¢nych faktorov. Podobne Gal-
lone et al (2025) [19] vyuZili Al na odhad CAC-skére z RTG-
snimky a preukazali schopnost odhalit subklinickl koro-
nérnu aterosklerézu neinvazivne, pri€om model dosiahol
AUC az ~0,9 pre detekciu pritomnosti kalcifikatov.

Kombinacia klinickych Udajov s genomikou je dalsi pri-
stup, v ktorom Al preukazuje prinos. Prikladom je model
NeuralCVD-DSM od Steinfeldta et al (2022) [21], ktory inte-
groval polygénne skoére (informécie o rizikovych génovych va-
riantoch) s tradi€nymi rizikovymi faktormi v neurénovej sieti.
Vysledny model mal sice len o nieco vyssi C-index neZ Stan-
dardny (zlepSenie ~0,006), no vyznamne zlepSil reklasifika-
ciu pacientov. Mnoho jedincov s pévodne nizkym az stred-
nym rizikom bolo spravne prekategorizovanych do vys§Sieho
rizika (alebo naopak) podla skuto€ného vyskytu prihod.
Ciastoéne tak Al pomohla odhalit ,skrytych® vysokoriziko-
vych pacientov, ktorych by tradi¢ny skérovaci systém pod-
cenil. Siasné dokazy naznacujd, Ze polygénové rizikové
skére (PRS) a Al vyznamne zlepSuju stratifikéciu rizika aj
u pacientov s familidrnou hypercholesterolémiou (FH). Velka
kohortova Stadia z roku 2025 ukéazala, Ze osoby v najvys-
Som kvartile PRS pre koronarnu chorobu mali takmer 2-n&-
sobne vysSie riziko prihod (HR 1,92) nezévisle od tradi¢nych
faktorov [22]. Al-modely strojového u€enia v tejto populdcii
prekonali konvenéné skérovacie systémy, ked dosiahli AUC
priblizne 0,88 (ML model Survival RF) pre predikciu 10-ro¢-
nych KV-prihod, oproti AUC 0,79 (SAFEHEART) pri tradi¢-
nych skére [23]. NavySe, Al-nastroj FIND-FH aplikovany na
elektronické zdravotné zaznamy dokéazal identifikovat skry-
tych pacientov s FH s vysokou presnostou, pricom zachytil
aj tych, ktori nespifiali klasické LDL-kritéria (> 4,9 mmol/l),
¢im sa screening stal efektivnejsim [24].

Vysledky systematickych prehladov a metaanalyz z po-
slednych rokov teda konsenzuélne naznaduju, Ze zapojenim
Al moZzno dosiahnut presnejsie odhady KV-rizika, a tym cie-
lenejSie usmernit preventivne stratégie. Al umoziuje tzv.

www.atheroreview.eu



Toth S et al. Umeld inteligencia v manaZmente kardiovaskulérneho rizika: od digitalnej anamnézy k personalizovanej terapii

precision medicine pristup - rizikové prognéza je ,Sitd na
mieru® konkrétnemu pacientovi na zéklade tisicok premen-
nych, nie len zopdr tradi¢nych faktorov. V praxi to znamen4,
Ze lekari mozu lepSie rozhodnut, ktori pacienti profitujd z in-
tenzivnej intervencie (napr. skoré nasadenie vysokych dévok
statinov, agresivna lie€ba hypertenzie), a naopak ktori maju
riziko nizke a stac¢i im menej intenzivne sledovanie [13].

Vyuzitie Al v manaZzmente pacientov

s lipitenziou

Dyslipidémia (predovSetkym zvySené hladiny LDL-C) je
jednym z hlavnych faktorov rozvoja aterosklerézy. Napriek
existencii medzinérodnych odportcéani vSak v populécii ostava
vyznamna Cast pacientov s nedostatocne kontrolovanymi li-
pidmi alebo nediagnostikovanymi poruchami (napr. famili-
arna hypercholesterolémia). Al méZe pomdct zlepsit kazdy
krok manaZmentu hyperlipidémie - od identifikacie ohroze-
nych osbb, cez presnejsiu diagnostiku a stratifikéciu, aZ po
personalizovand lie€bu. V oblasti screeningu a diagnostiky
dokaze strojové ucenie vyhladavat v databazach pacientov
vzorce typické pre nelieGent alebo familiarnu hypercholes-
terolémiu (FH). KedZe FH ma nizky zachyt (diagnostikova-
nych < 1 % nositelov v populécii), algoritmy precesavajlice
miliény elektronickych zéznamov vedia oznacit podozrivych
jedincov pre cielené dovySetrovanie. Luo et al [25] preu-
kazali viacero inovativnych pristupov v tejto oblasti, a to
hlavne ML-modely zaloZené nielen na laboratérnych pro-
filoch pacientov, ale aj na analyze klinickych dat. Napri-
klad algoritmus FAMCAT 2 (Familial Hypercholesterolae-
mia Case Ascertainment Tool, verzia 2), ktory vyuZiva Gdaje
z primarnej starostlivosti, dosiahol vyrazne vyssiu senzitivi-
tu v porovnani s Dutch Lipid Clinic Network a vy3Siu Speci-
ficitu ako Simon Broome kritérid [26,27]. Pri odhade KV-ri-
zika u pacientov s dyslipidémiou Al dokaze zlepsit presnost
stanovenia klG&ovych parametrov. Napriklad presny odhad
hladin LDL-C je kriticky pre stratifikédciu - beZzne sa LDL-C
pocita z Friedewaldovho vzorca, ktory vSak zlyhava pri zvy-
Senych hladinach triglyceridov. Nova Stddia publikovana
v roku 2025 preukazala, Ze ML-algoritmy vedia predpovedat
LDL-C z lipidového profilu omnoho presnejSie neZ tradi¢né
vzorce. V analyze déat od vySe 120 000 pacientov dosiahli
modely Random Forest a XGBoost takmer dokonald zhodu
s priamym meranim LDL-C (R? = 0,94; MSE = 89,25), &m
prekonali Friedewaldov vzorec (R* = 0,85) aj nov$i Samp-
sonov vzorec, a to najmé u pacientov s hypertriglycerid-
émiou (> 3,4 mmol/I), kde presnost tradi¢nych vzorcov dra-
maticky klesala [28]. PresnejSie stanovenie LDL-C pomocou
Al umoZiuje lepSie rozhodnutia o lieCbe - napr. identifiko-
vat pacientov, ktori uz skutocne dosiahli cielovi hodnotu,
oproti tym, u ktorych je vysledok skresleny vysokymi hla-
dinami triglyceridov.

Najdalej sa vSak pokrocilo v aplikacii Al pri personaliza-
cii lieCby hyperlipidémie, konkrétne terapie statinmi. Hoci
existuji medzindrodné odporucania, odpoved na statiny sa
individuélne lisi. Al dokaZe tato variabilitu riesit analyzova-
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nim obrovskych stborov redlnych dat. Napriklad Xiong et al
(2024) vyvinuli ML-model (Random Forest) na zéklade kli-
nickych dat, ktory predpovedal G¢innost a bezpecnost sta-
tinov. Model dosiahol vynikajicu diskriminaénd schopnost
s AUC 0,883 pre predikciu dosiahnutia cielovej hladiny LDL-C
a eSte vys$Sou presnostou pre predikciu neZiaducich Géinkov
- AUC 0,964 pre abnormality peceriovych enzymov a AUC
0,981 pre svalové symptémy (abnormality kreatinkinazy). Za-
vedenim takéhoto modelu do praxe by lekdr mohol vopred
identifikovat pacientov s vysokym rizikom neZiaducich G¢in-
kov alebo zlyhania liecby a zvolit iny preparat ¢i davku [29].

Jednou z kl'G€ovych oblasti aplikacie Al je presné a konti-
nuélne meranie krvného tlaku (TK). Tradi¢né meranie aus-
kultaénou metddou je ndchylné na chyby obsluhy a posky-
tuje len sporadické Udaje. Moderné automatické tlakomery
sice ulahgili meranie, no stéle ide zvacsa o pristroje s man-
Zetou, ktoré nie st lahko prenosné a flexibilné na meranie
[30]. Al umoznila vyvoj bezmanZetovych neinvazivnych me-
racov TK, ktoré vyuzivaji signély ako pulznéa tranzitnd doba
(Pulse Transit Time - PTT) z fotopletyzmografie. Tieto zaria-
denia kontinuéalne odhaduju krvny tlak pomocou ML-algo-
ritmov. Elgendi et al [31] vo svojej praci zdorazfuju, Ze pre
klinickd akceptéciu musia tieto Al-modely spifiat prisne va-
lida¢né Standardy American Association of Medical Instru-
mentation - AAMI/European Society of Hypertension - ESH
(napr. 95 % merani v tolerancii + 10 mm Hg) a odpordcajd
Standardizované postupy na vyhodnocovanie ich presnosti.

Dal$ou oblastou je self-monitoring a podpora pacienta.
Randomizované Stadie skimajlce vplyv Al-driven aplikéacii
priniesli povzbudivé vysledky. V §tudii Leitnera et al (2024)
[32] pouzitie plne digitdlneho, autonédmneho Al-koucingu
viedlo k vyznamnému zniZeniu systolického TK 0 8,1 mm Hg
a diastolického o 5,1 mm Hg po 24 tyzdnhoch. U pacientov
s hypertenziou 2. stupiia bol pokles eSte vyraznejsi (systo-
licky TK -14,2 mm Hg). Podiel pacientov s kontrolovanym
tlakom sa zvysil 0 26,5 %, pricom systém vyZadoval len mi-
nimalny zasah lekéra (5,9 % pripadov). Tieto vysledky nazna-
¢uju, Ze digitalne intervencie pohanané Al mézu byt rovna-
ko uginné ako lieky v monoterapii [32]. KIGEovou otdzkou
ostéva, ktori pacienti potrebujd agresivnejSiu lieCbu (cielo-
vy systolicky TK < 120 mm Hg). Stidia ESPRIT (2024) potvr-
dila benefity intenzivnej lie€by aj u starSich pacientov, pricom
dosiahla redukciu rizika KV-prihod o 12 % (HR 0,88; 95 % Cl
0,78-0,99) v porovnani so Standardnou lie¢bou (< 140 mm Hg)
[33]. Hoci tieto vysledky podporuji prisnejSie ciele, ich bez-
pecné implementdcia v klinickej praxi si vyZaduje precizny
monitoring a personalizaciu, kde préve technolégie umelej
inteligencie - od presného merania aZ po podporu adheren-
cie - zohravaju kldcovu ulohu.

Okrem intenzity lie€by stoji lekar pred volbou konkrét-
neho antihypertenziva. Standardne sa postupuje metédou
pokus-omyl, no Al dokaze tento proces zefektivnit. Ye et al
(2020) [34] vyuZili hlboké neurénové siete (Long Short-Term
Memory - LSTM) na analyzu dat z elektronickych zdznamov
245 499 pacientov. Ich model dokazal predpovedat pravde-
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podobnost dosiahnutia cielového tlaku pri réznych lieceb-
nych reZzimoch s vysokou presnostou (AUC > 0,85). Model
identifikoval optimélne lieGebné cesty pre jednotlivcoy, ktoré
sa Casto liSili od vSeobecnych odporiéani, najmé u pacientov
s komorbiditami, kde Standardné postupy zlyhdavali. Takyto
nastroj moze sluzit ako ,,GPS navigécia“ pre lekara pri vybere
lieku [34].

Napokon, Al nasla uplatnenie aj v rieSeni adherencie. Li
et al [35] vyuZili ML-segmentacni analyzu (Chi-square Au-
tomatic Interaction Detection) na datach z New York City
Community Health Survey. Identifikovali, Ze medzi mladymi
dospelymi (18-44 rokov) boli najvaésim rizikom neadheren-
cie belosi, Azijci a Hispanci bez diabetu (pravdepodobne
pre podceriovanie asymptomatického ochorenia). Naopak,
u starSich pacientov (45-65 rokov) hrali rolu socio-ekono-
mické faktory (poistenie a bydlisko).

Umeld inteligencia prindSa do manaZmentu hyperten-
zie hmatatelné inovécie: od presnejSich bezmanZetovych
merani, cez autonémny digitalny koucding s preukdzanym
Gcinkom na zniZenie TK, aZ po personalizované predikéné
modely pre vyber lie€by. Klinické dékazy naznaduju, Ze Al
sa stédva nevyhnutnym néstrojom pre modernd kardioldgiu.

Zaver

Umeld inteligencia sa v poslednych rokoch etablovala ako
vyznamny ndstroj v manazmente KV-rizika, ked zlepSuje
stratifikaciu rizika a identifikaciu vysokorizikovych pacien-
tov prostrednictvom integracie komplexnych klinickych, ge-
netickych a zobrazovacich dét. V oblasti personalizovanej
lieCby dyslipidémii a hypertenzie Al preukazatelne preko-
ndva tradi¢né pristupy, ¢i uz ide o presnejsi vypocet LDL-C,
optimalizaciu statinovej terapie alebo predikciu individudl-
nej odpovede na antihypertenziva.

Popri klinickych prinosoch mé Al potenciél zmiernit aj
systémové zataZenie zdravotnictva. Automatizacia zberu
anamnézy a vyuzitie ambientnych Al-zdznamov vyznamne
redukujd administrativnu zataZ, Setria ¢as lekérov a umoz-
fuju vacsi doraz na priamu interakciu s pacientom, ¢o méze
prispiet k zniZeniu profesionédlneho vyhorenia. Inovativne
preventivne pristupy, ako kontinuédlny monitoring krvného
tlaku ¢i digitalny koucing, zaroven zlepSuju kontrolu riziko-
vych faktorov a adherenciu k lie¢be. Napriek tymto prino-
som zostdva nevyhnutné doslednd klinickd validacia a cit-
livd integréacia Al do praxe, s dérazom na personalizéciu
a zachovanie klG¢ovej Ulohy lekéra pri interpretécii dat.

Zaverom mozno konstatovat, Ze pri spréavnej implemen-
técii predstavuje Al-transformaény prvok modernej kardio-
|6gie - od v€asného zachytu subklinickej aterosklerézy az
po preciznu, preventivne orientovanu starostlivost, z ktorej
profituju predovSetkym pacienti.
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