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Stan sztucznej inteligencji w diagnostyce medycznej: innowacje i
spostrzezenia
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Postep w generatywnej sztucznej inteligengji (Al) i uczeniu maszynowym (ML)
rewolucjonizuje diagnostyke medyczng, znaczaco zwiekszajac doktadnosc i
efektywnos¢ wykrywania choréb oraz planowania leczenia. Wykorzystujac
zaawansowane algorytmy, technologie te analizujg ogromne zbiory danych, w tym
dane z obrazowania medycznego i elektronicznej dokumentacji medycznej,
umozliwiajac pracownikom stuzby zdrowia podejmowanie swiadomych decyzji
szybciej niz w przypadku tradycyjnych metod. [1][2] Integracja generatywnej sztucznej
inteligencji i uczenia maszynowego nie tylko poprawia mozliwosci diagnostyczne, ale
takze personalizuje opieke nad pacjentem, co czyni jg znaczacym trendem we
wspotczesnej opiece zdrowotnej. [3]

Generatywna sztuczna inteligencja w szczegdlny sposdb przyczynia sie do
diagnostyki medycznej poprzez synteze wysokiej jakosci obrazéw i generowanie
szczegdtowych raportow radiologicznych, pomagajac w ten sposdb lekarzom w
dokonywaniu bardziej precyzyjnych ocen. [4][5] Techniki uczenia maszynowego, w
szczegolnosci uczenie nadzorowane i nienadzorowane, dodatkowo
zrewolucjonizowaty praktyki diagnostyczne, ujawniajac ukryte wzorce w danych
pacjentéw i korelujac rézne wskazniki zdrowotne z wynikami leczenia. [6][7]

Wdrazanie tych technologii nie jest jednak pozbawione wyzwan, w tym
potrzeby rozbudowanych, oznaczonych zestawoéw danych, stronniczosci
algorytmicznej oraz obaw o prywatnos¢ danych i zgode pacjenta. [8][9] Do istotnych
kontrowersji zwigzanych z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w opiece zdrowotnej
naleza kwestie etyczne zwigzane z przejrzystoscia i odpowiedzialnoscia, a takze
potencjalne wzmocnienie istniejgcych dysproporcji zdrowotnych poprzez stronnicze
algorytmy. [10][11]

W miare jak organizacje opieki zdrowotnej daza do wdrozenia tych
zaawansowanych technologii, trwajace dyskusje na temat ram regulacyjnych i
najlepszych praktyk maja kluczowe znaczenie dla zapewnienia odpowiedzialnego i
sprawiedliwego korzystania z nich. [12] Przysztos¢ diagnostyki medycznej opiera sie
na sprostaniu tym wyzwaniom przy jednoczesnym maksymalizowaniu korzysci
ptynacych z generatywnej sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego, torujac
droge transformacyjnej zmianie w opiece nad pacjentem i wynikach klinicznych.
[13][14]

Kontekst historyczny

Ewolucja diagnostyki medycznej przeszta znaczace transformacje na
przestrzeni wiekdw, napedzane postepem technologicznym i metodami klinicznymi.
Sztuka i nauka diagnostyki klinicznej wywodza sie ze starozytnych praktyk, ktére
opieraty sie gtdwnie na obserwacjach klinicznych, palpacji i ostuchiwaniu pacjentéw.
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Te podstawy potozyty podwaliny pod pozniejszy rozwdj technik i narzedzi
diagnostycznych[1][2].

Okres od XVII do XIX wieku byt przetomowy w diagnostyce klinicznej. Byt to
czas niezwyktych odkry¢, ktdre wyniosty nowoczesne praktyki diagnostyczne na
pierwszy plan. Do najwazniejszych innowacji w tym czasie nalezat mikroskop, ktory
otworzyt nowe mozliwosci badania probek biologicznych, oraz réznorodne
laboratoryjne techniki analityczne. Postepy te zostaty uzupetnione wprowadzeniem
precyzyjnych narzedzi do badania fizykalnego, takich jak stetoskop, oftalmoskop,
rentgen i elektrokardiogram[1][3]. tacznie te fundamentalne osiggniecia
zrewolucjonizowaty podejscie klinicystow do diagnozy, umozliwiajac doktadniejszg i
obiektywniejszg ocene stanu pacjentow.

W dzisiejszym Swiecie integracja sztucznej inteligencji (Al) i uczenia
maszynowego z diagnostyka medyczna stata sie przetomem. Chociaz zasady
diagnostyki pozostaty zakorzenione w praktyce opartej na dowodach, pojawienie sie
gtebokiego uczenia pokazato ogromny potencjat automatyzacji interpretacji obrazéw
medycznych, takich jak zdjecia rentgenowskie klatki piersiowej (CXR) i skany
tomografii koherentnej optycznej (OCT), w celu zwiekszenia szybkosci i doktadnosci
wykrywania choréb[4][5]. Jednak wdrazanie technologii sztucznej inteligencji (Al) nie
jest pozbawione wyzwan, szczegdlnie w dziedzinie medycyny, gdzie pozyskanie
wystarczajacej ilosci oznaczonych danych treningowych stwarza znaczne trudnosci[4].

Do 2023 roku postep w dziedzinie Al znaczagco wptynat na medycyne,
rozszerzajac mozliwosci rozwigzan w zakresie opieki zdrowotnej i usprawniajac
procesy podejmowania decyzji klinicznych. Algorytmy Al wykazaty zdolnos¢ do
analizowania ogromnych zbioréw danych, w tym elektronicznej dokumentag;ji
medycznej (EHR) i obrazowania medycznego, w celu uzyskania spostrzezen, ktore
moga prowadzi¢ do szybszej diagnozy i spersonalizowanych planéw leczenia.

Pomimo tych przetomow, kwestie etyczne dotyczace prywatnosci danych,
niezawodnosci systemu i uczciwosci pozostaja kluczowe, poniewaz organizacje opieki
zdrowotnej dazg do odpowiedzialnego wdrazania tych technologii [6][7].

Generatywna sztuczna inteligencja w diagnostyce medycznej

Sztuczna inteligencja generatywna szybko zmienia oblicze diagnostyki
medycznej, usprawniajac analize i interpretacje danych obrazowych. Wykazuje ona
znaczacy potencjat w zakresie poprawy doktadnosci diagnostyki, wydajnosci i
spersonalizowanego planowania leczenia.

Zastosowania generatywnej sztucznej inteligencji w obrazowaniu medycznym
Generatywna sztuczna inteligencja jest wykorzystywana do wspomagania
roznych zadan obrazowania medycznego, w tym do augmentacji danych, syntezy
obrazéw i generowania raportow radiologicznych. Poprzez synteze realistycznych
obrazow i zastosowanie techniki odszumiania, algorytmy sztucznej inteligencji
wspomagaja pracownikow stuzby zdrowia w analizie badan obrazowych, takich jak



zdjecia rentgenowskie, rezonans magnetyczny, ultrasonografia i tomografia
komputerowa, z wieksza precyzja [8][9].

Technologia ta umozliwia lekarzom uzyskanie dodatkowych informacji i
wskazowek wizualnych, co ostatecznie prowadzi do trafniejszych diagnoz i szybszej
identyfikacji choréb [9].

Co wiecej, generatywna sztuczna inteligencja moze optymalizowac
gromadzenie i raportowanie informacji medycznych. Angazujac pacjentéw w
konwersacje, systemy sztucznej inteligencji moga gromadzi¢ kompleksowe historie
medyczne, utatwiajgc tym samym lepsze Swiadczenie opieki zdrowotnej. Ta
mozliwos¢ obejmuje rowniez wykorzystanie wymiany informacji medycznych do
poréwnywania danych pacjentéw i identyfikowania potencjalnych problemow w
przestrzeganiu zalecen lekarskich lub zgodnosci leczenia [10].

Wyzwania i rozwazania etyczne

Pomimo swoich zalet, integracja sztucznej inteligencji generatywnej z
diagnostyka medyczna wiaze sie z szeregiem wyzwan. Do kluczowych probleméw
nalezag brak wystarczajacej ilosci danych szkoleniowych, problemy z doktadnoscia
modeli i halucynacje oraz ztozonosc integracji przeptywdw pracy w ramach
istniejacych systemoéw opieki zdrowotnej [11]. Modele generatywnej sztucznej
inteligencji wymagaja rozlegtych i zréznicowanych zbioréw danych do efektywnego
szkolenia, ktore nie zawsze sg tatwo dostepne. Ponadto tendencja modeli do
generowania niedoktadnych lub wprowadzajacych w btad informacji wymaga
rygorystycznych proceséw oceny i walidacji w celu zapewnienia niezawodnosci [2].

Nalezy réwniez zwrdci¢ uwage na implikacje etyczne zwigzane z
wykorzystaniem sztucznej inteligencji w opiece zdrowotnej. Aby budowac zaufanie i
rozliczalnos¢ systeméw sztucznej inteligencji, nalezy uwzglednic takie kwestie, jak
prywatnos¢ danych, swiadoma zgoda, stronniczos¢ algorytmiczna i potrzeba
przejrzystosci. Ramy regulacyjne i strategie zarzadzania ryzykiem sa niezbedne do
ograniczenia tych zagrozen i zwiekszenia bezpieczenstwa i skutecznosci zastosowan
sztucznej inteligencji w diagnostyce medycznej [2][12].

Przyszite kierunki rozwoju sztucznej inteligencji (Al)

Patrzac w przysztos¢, oczekuje sie, ze badania nad generatywna sztuczna
inteligencja (Al) w obrazowaniu medycznym skoncentrujg sie na pokonywaniu
istniejacych wyzwan, przy jednoczesnym usprawnieniu etycznego i praktycznego
zastosowania tych technologii. Przyszte postepy moga obejmowac poprawe
interpretowalnosci modeli, zapewnienie mozliwosci wnioskowania w czasie
rzeczywistym oraz promowanie wspotpracy miedzy interesariuszami w celu sprostania
wyzwaniom regulacyjnym i spotecznym [12][13]. Potencjat generatywnej Al w zakresie
rewolucjonizowania diagnostyki medycznej jest znaczacy, ale nalezy podchodzi¢ do
niego z ostroznoscia i odpowiedzialnoscig, aby zmaksymalizowac korzysci ptynace z
jego zastosowania w opiece nad pacjentem.



Uczenie maszynowe w diagnostyce medycznej

Uczenie maszynowe (ML) stato sie rewolucyjng technologia w dziedzinie
diagnostyki medycznej, oferujgc nowe mozliwosci wykrywania chordb i optymalizacji
leczenia. Zdolnos¢ algorytméw ML do analizy ogromnych zbioréw danych pozwala na
identyfikacje ztozonych wzorcow, ktore moga nie by¢ od razu widoczne dla lekarzy,
utatwiajac tym samym wczesniejsze i doktadniejsze diagnozy [14][15].

Uczenie nadzorowane w diagnostyce

Uczenie nadzorowane, powszechny paradygmat w uczeniu maszynowym,
polega na trenowaniu modeli na oznaczonych zestawach danych, gdzie dane
wejsciowe sg parowane ze znanymi wynikami. W kontekscie medycznym moze to
oznaczac korelacje cech pacjenta — takich jak wiek, masa ciata i historia choroby -z
konkretnymi wynikami zdrowotnymi, takimi jak wystapienie choréb, takich jak
cukrzyca czy rak [16]. Po wytrenowaniu modele te moga formutowac prognozy na
podstawie nowych, niewidocznych danych, dostarczajac wyniki dyskretne (np.
obecnos¢ lub brak choroby) lub ciagte (np. wyniki oceny ryzyka) [16].

Jednak poleganie na wczesniej adnotowanych danych budzi obawy dotyczace
mozliwosci generalizacji tych modeli w réznych populacjach pacjentow.

Btedy w danych treningowych moga prowadzi¢ do niedoktadnych prognoz,
poniewaz algorytmy moga nie dziata¢ dobrze u pacjentow spoza grup
demograficznych reprezentowanych w zestawie treningowym [15][11].

Uczenie sie bez nadzoru i jego zastosowania

W przeciwienstwie do tego, uczenie sie bez nadzoru dazy do odkrycia ukrytych
wzorcow w nieoznakowanych danych. To podejscie eksploracyjne moze ujawnic
skupiska lub anomalie w danych pacjentéw, ktére moga wskazywac na lezace u ich
podstaw problemy zdrowotne [16]. Techniki takie jak analiza gtéwnych sktadowych i
stochastyczne osadzanie sgsiadow z rozktadem t sa powszechnie stosowane do
redukcji wymiarowosci danych, pomagajac badaczom w identyfikacji istotnych cech w
ztozonych zbiorach danych medycznych [16].

Wyzwania i kwestie etyczne

Pomimo obiecujacych mozliwosci technologii uczenia maszynowego w
zakresie poprawy doktadnosci diagnostycznej i podejmowania decyzji, istnieje kilka
wyzwan utrudniajacych ich powszechne wdrozenie. Istotng przeszkoda jest
nieprzejrzystos¢ wielu algorytméw uczenia maszynowego, ktérym czesto brakuje
przejrzystosci w zakresie sposobu podejmowania decyzji. Ta ztozonos¢ moze
prowadzi¢ do braku zaufania zaréwno wsréd pracownikow stuzby zdrowia, jak i
pacjentow [17][15]. Co wiecej, wiele algorytmow uczenia maszynowego wykazuje
nadmierng pewnos¢ co do swoich prognoz, co moze dodatkowo komplikowa¢ proces
podejmowania decyzji klinicznych [17].

Wazne sg rowniez kwestie etyczne, szczegolnie dotyczace prywatnosci danych i
potencjalnego btedu w modelach uczenia maszynowego.



Nadzor ludzki ma kluczowe znaczenie w rozwoju i wdrazaniu tych systemow,
aby ograniczy¢ ryzyko zwigzane z algorytmami obarczonymi btedami i zapewnic
zgodnos¢ z zasadami etycznymi w placowkach opieki zdrowotnej [11].

Kierunki rozwoju

Patrzac w przysztos¢, postepy, takie jak uczenie federacyjne i uczenie sie ze
wzmocnieniem na podstawie informacji zwrotnej od cztowieka (RLHF), stanowia
obiecujace strategie radzenia sobie z niektérymi z tych wyzwan. Uczenie federacyjne
umozliwia trenowanie modeli w zdecentralizowanych zrédtach danych, zachowujac
jednoczesnie prywatnos¢ pacjenta, co potencjalnie prowadzi do bardziej
niezawodnych i reprezentatywnych algorytmow [1][11]. Ponadto RLHF wtgcza wiedze
specjalistyczng do procesu uczenia, zwiekszajac doktadnos¢ prognoz poprzez
integracje wiedzy dziedzinowej z uczeniem algorytmow [11].

W miare rozwoju badan nad uczeniem maszynowym (ML), integracja tych
technologii z procesami klinicznymi moze znaczaco poprawic¢ wyniki leczenia
pacjentow, przesuwajac punkt ciezkosci opieki zdrowotnej z leczenia na profilaktyke
dzieki ulepszonym mozliwosciom predykcyjnym [17][15].

Studia przypadkow

Kliniczne zastosowania glebokiego uczenia sie

Niedawne badania wykazaty skutecznos¢ algorytmow gtebokiego uczenia sie
(DL) w zwiekszaniu doktadnosci i wydajnosci analizy obrazéw medycznych. Na
przyktad zastosowanie technik gtebokiego uczenia sie (DL) w interpretacji zdjec¢
rentgenowskich klatki piersiowej (CXR) dato obiecujace rezultaty w diagnostyce
choréb klatki piersiowej i ptuc, znacznie skracajac czas potrzebny na diagnoze w
poréwnaniu z metodami tradycyjnymi [1]. Co wiecej, optyczna tomografia koherentna
(OCT) i obrazy catych preparatéw (WSI) zostaty rowniez z powodzeniem
przeanalizowane za pomoca tomografii optycznej (DL), szczegdlnie w chorobach i
patologiach okulistycznych [4].

Metryki oceny / ewaluacji

Oceniajac wydajnos¢ tych algorytmow tomografii optycznej (DL), wykorzystano
rozne metryki, takie jak czutos¢, swoistos¢, precyzja, odtworzenie i wynik F1. Czutos¢
mierzy odsetek wynikow prawdziwie dodatnich, a swoistos¢ ocenia odsetek wynikow
prawdziwie ujemnych. Precyzja i odtworzenie dostarczajg informacji o wydajnosci
predykcyjnej algorytmu, szczegolnie w zadaniach klasyfikacji binarnej. Wynik F1 taczy
precyzje i odtworzenie w jedng metryke, umozliwiajgc bardziej holistyczng ocene
skutecznosci algorytmu [1][13]. Metryki te tgcznie przyczyniaja sie do rzetelnej oceny
skutecznosci diagnostycznej w zastosowaniach klinicznych, zapewniajac utrzymanie
wysokiej doktadnosci w celu zapobiegania btednym diagnozom i poprawy opieki nad
pacjentem [1].



Obiecujace rezultaty

Jedna z podkreslanych korzysci wynikajacych z wdrozenia narzedzi
diagnostycznych opartych na sztucznej inteligencji (DL) jest ich potencjat w zakresie
oferowania spersonalizowanych zalecen terapeutycznych, dostosowanych do
indywidualnego stanu zdrowia pacjenta [1].

Wykorzystujac duze zbiory danych i zaawansowane algorytmy, narzedzia te nie
tylko zwiekszajg doktadnos¢ diagnostyczng, ale takze wspieraja pracownikow stuzby
zdrowia w podejmowaniu $wiadomych decyzji terapeutycznych.

Mozliwosc ta jest szczegOlnie istotna w warunkach klinicznych, gdzie
terminowe interwencje moga znaczaco wptynac na wyniki leczenia pacjentow [13].

Wyzwania i rozwazania

Pomimo obiecujacych rezultatéw, istniejg istotne wyzwania zwigzane z
wdrazaniem algorytmow DL w opiece zdrowotnej. Potrzeba obszernych, oznaczonych
danych szkoleniowych pozostaje istotna barierg, poniewaz ich pozyskiwanie w
medycynie moze by¢ czasochtonne i kosztowne [4]. Ponadto koszty wdrozenia i
utrzymania zwigzane z tymi technologiami stanowig wyzwanie dla systeméw opieki
zdrowotnej dziatajacych z niskimi marzami finansowymi. Srednie koszty opracowania i
integracji narzedzi sztucznej inteligencji (Al) z procesami klinicznymi moga wynosic
od 15 000 do 1 miliona dolaréw, w zaleznosci od ztozonosci systemu [3]. Co wiecej,
zakres refundacji za narzedzia diagnostyczne oparte na sztucznej inteligencji wciaz sie
rozwija, co wymaga solidnych ram ubezpieczeniowych, aby zacheci¢ do ich wdrazania
wsrdd dostawcow ustug opieki zdrowotnej [18]. Ogdlnie rzecz biorac, chociaz postep
w dziedzinie generatywnej sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w
diagnostyce medycznej stwarza ekscytujagce mozliwosci, doktadne rozwazenie
zwigzanych z nimi wyzwan jest niezbedne dla pomysinego wdrozenia.

Rozwazania etyczne

Zgoda pacjenta i prywatnos¢ danych

W integracji generatywnej sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w
diagnostyce medycznej uzyskanie swiadomej zgody od pacjentéw ma kluczowe
znaczenie. Pacjenci musza by¢ w petni Swiadomi sposobu wykorzystywania,
przechowywania i udostepniania swoich danych [19][20]. Ztozonos¢ technologii
sztucznej inteligencji moze komplikowac proces uzyskiwania Swiadomej zgody,
poniewaz pacjenci moga miec trudnosci ze zrozumieniem zwigzanego z tym ryzyka i
korzysci, co potencjalnie podwaza zasadnosc ich zgody [21].

Zasady etyczne opowiadaja sie za autonomig pacjenta, sugerujac, ze jednostki
powinny mie¢ swobode podejmowania swiadomych decyzji dotyczacych opieki
zdrowotnej w oparciu o jasne i wyczerpujace informacje [2].



Btedy algorytmiczne

Btedy algorytmiczne stanowig powazne wyzwanie etyczne w diagnostyce
medycznej. Chociaz sztuczna inteligencja ma potencjat ograniczania btedéw ludzkich
i bteddw poznawczych w decyzjach terapeutycznych, moze rowniez utrwalac
istniejace btedy, jesli dane bazowe odzwierciedlajg historyczne nieréwnosci [11][22].
Na przyktad, stronnicze dane szkoleniowe moga prowadzi¢ do dyskryminacyjnych
wynikdw, pogtebiajac nierownosci zdrowotne w populacjach. Naukowcy podkreslaja
potrzebe czujnosci w identyfikowaniu i tagodzeniu uprzedzen w algorytmach
sztucznej inteligencji (Al), aby zapewni¢ sprawiedliwe swiadczenie opieki zdrowotne;j
[11][22].

Ramy etyczne i zgodnos¢ z przepisami

Aby sprostac¢ tym wyzwaniom etycznym, niezbedne sg solidne ramy faczace
wartosci etyczne, zasady i przepisy. Wartosci etyczne kieruja formutowaniem zasad
etycznych, ktére stanowig podstawe wytycznych regulacyjnych, zapewniajac
odpowiedzialne opracowywanie i wdrazanie technologii Al [2]. Zgodnos¢ z
obowiazujacymi przepisami, takimi jak Ogolne Rozporzadzenie o Ochronie Danych
(RODOQ) i Ustawa o Przenoszalnosci i Odpowiedzialnosci w Ubezpieczeniach
Zdrowotnych (HIPAA), ma kluczowe znaczenie dla ochrony danych i prywatnosci
pacjentow [20]. Wdrozenie rygorystycznych srodkow bezpieczenstwa danych, w tym
solidnych technik szyfrowania i anonimizacji, moze dodatkowo chroni¢ poufne
informacje medyczne przed naruszeniami i niewtasciwym wykorzystaniem [19][20].
Wptyw spoteczny i dylematy etyczne

Wdrozenie sztucznej inteligencji (Al) w diagnostyce medycznej rodzi szersze
rozwazania spoteczne. Dylematy etyczne, takie jak te zilustrowane przez ,problem
wdzka”, pojawiaja sie podczas programowania systemow Al do podejmowania decyzji
w sytuacjach wysokiego ryzyka, takich jak reagowanie kryzysowe [2]. Wymaga to
gruntownej dyskusji etycznej, aby zapewnic, ze postep technologiczny jest zgodny z
dobrostanem cztowieka i zobowigzaniami etycznymi. Roznica miedzy orientacja
etyczng a praktycznym zastosowaniem uwydatnia potrzebe ciggtego dialogu i
udoskonalania wytycznych etycznych w obliczu szybko rozwijajacych sie technologii
Al [2][19].

Ramy regulacyjne

Przeglad przepisow

Regulacje dotyczace sztucznej inteligencji (Al) w opiece zdrowotnej sg obecnie
dynamicznym obszarem dyskusji, napedzanym przede wszystkim potrzeba
przejrzystosci, wyjasnialnosci i rozliczalnosci we wdrazaniu tych technologii. Agencja
Regulacyjna ds. Lekéw i Produktéw Opieki Zdrowotnej (MHRA) nadzoruje regulacje
dotyczace Al i wyrobow medycznych, w tym oprogramowania, jednak toczy sie ciagta
debata na temat skutecznosci tych przepiséw w nadazaniu za szybkim postepem
technologii Al [11]. Komisja Europejska zaproponowata zharmonizowane przepisy



dotyczace sztucznej inteligencji (Al), nawigzujace do zasad zawartych w ogdélnym
rozporzadzeniu o ochronie danych (RODO) dotyczacych odpowiedzialnosci
organizacyjnej i prywatnosci. [23]

Kwestie zgodnosci

Ramy prawne w opiece zdrowotnej musza priorytetowo traktowac interes
publiczny, bezpieczenstwo pacjentow i wzgledy etyczne. Przepisy moga wymagac od
tworcow Al uzasadniania swoich decyzji, zwiekszajac w ten sposéb przejrzystos¢ przy
jednoczesnej ochronie praw wtasnosci intelektualnej. [11]

Jednak naktadanie sie istniejacych przepiséw, takich jak ustawa o
przenoszalnosci i odpowiedzialnosci w ubezpieczeniach zdrowotnych (HIPAA), z
technologiami Al rodzi ztozone problemy dotyczace wtasnosci danych,
odpowiedzialnosci za naruszenia i zgodnosci w kontekscie miedzynarodowym. [5]

Nadzoér FDA

W Stanach Zjednoczonych Federalna Agencja ds. Zywnosci i Lekdw (FDA)
podjeta znaczace kroki w celu ustanowienia ram regulacyjnych dla sztucznej
inteligencji (Al) w urzadzeniach medycznych. W 2019 roku FDA opublikowata projekt
wytycznych dotyczacych regulacji technologii Al, ktory zostat sfinalizowany w 2021
roku. Ramy te umozliwiajg iteracyjng aktualizacje aplikacji Al, zapewniajac
jednoczesnie monitorowanie bezpieczenstwa i prywatnosci pacjentéw. [5][6] Proces
zatwierdzania urzadzen medycznych Al zostat usprawniony, a wiekszos¢ ostatnich
zatwierdzen koncentruje sie na takich obszarach, jak diagnostyka obrazowa i
monitorowanie pacjentow, co dowodzi potencjatu sztucznej inteligencji do
zrewolucjonizowania praktyki klinicznej. [6]

Aspekty etyczne i spoteczne

Chociaz zgodnos¢ z przepisami jest niezbedna, wzgledy etyczne zwigzane ze
sztuczng inteligencja w opiece zdrowotnej pozostajg istotne. Kwestie takie jak
autonomia pacjenta, zgoda i skutecznos¢ anonimizacji danych maja kluczowe
znaczenie dla zapewnienia etycznego wdrazania technologii Al. Wraz ze wzrostem
popularnosci generatywnych aplikacji Al wzrasta ryzyko znacznego narazenia na
regulacje, zwtaszcza jesli zostang one zaklasyfikowane jako urzadzenia medyczne. [24]
Uwzglednienie tych aspektow etycznych ma kluczowe znaczenie dla budowania
zaufania spotecznego i zapewnienia, ze wdrazanie sztucznej inteligencji w opiece
zdrowotnej jest zgodne z warto$ciami i normami spotecznymi. [11]

Trendy przysztosci

Przewiduje sie, ze integracja sztucznej inteligencji generatywnej i uczenia
maszynowego w diagnostyce medycznej bedzie dynamicznie ewoluowad, ksztattujgc
przysztosc opieki zdrowotnej. W obliczu narastajacych wyzwan, przed ktorymi stoja
systemy opieki zdrowotnej na catym Swiecie, w tym zarzadzania kosztami i alokacji



zasobow, technologie sztucznej inteligencji oferujg obiecujace rozwigzania
zwiekszajgce wydajnosc i poprawiajace wyniki leczenia pacjentow [25].

Nowe technologie

Pojawia sie wiele paradygmatow technologicznych, ktére utatwiajag
udostepnianie danych, jednoczesnie priorytetowo traktujac prywatnosc pacjentow.
Uczenie federacyjne, prywatnos¢ roznicowa i uczenie maszynowe oparte na
szyfrowaniu homomorficznym znajduja sie na czele tych innowacji.

Uczenie federacyjne umozliwia szkolenie modeli uczenia maszynowego w
wielu placéwkach bez przesytania poufnych danych pacjentow na serwer centralny, co
chroni prywatnosc i umozliwia uczenie sie w trybie wspotpracy [15][1].

Prywatnos¢ réznicowa zapewnia maskowanie wktadu kazdego pojedynczego
punktu danych, chronigc indywidualne informacje nawet w trakcie procesu szkolenia
modelu [15]. Szyfrowanie homomorficzne umozliwia wykonywanie obliczen na
zaszyfrowanych danych, co dodatkowo zwieksza bezpieczenstwo udostepniania
danych [15]. Oczekuje sie, ze podejscia te odegraja kluczowa role we wdrazaniu
narzedzi sztucznej inteligencji (Al) w opiece zdrowotne;.

Wdrozenie strategiczne

Wdrozenie sztucznej inteligencji (Al) w opiece zdrowotnej jest postrzegane
jako ztozona interwencja socjotechniczna, wymagajaca dogtebnego zrozumienia
zardbwno mozliwosci technologicznych, jak i dynamiki organizacyjnej. Interesariusze
podkreslaja znaczenie wspotpracy miedzy pracownikami stuzby zdrowia, twércami
technologii i organami regulacyjnymi w celu wspierania skutecznego wdrazania Al
[25][26]. Elastyczne i adaptacyjne podejscie do wdrazania technologii bedzie
kluczowe, szczegdlnie bioragc pod uwage szybki postep w dziedzinie sztucznej
inteligencji i uczenia maszynowego, ktory moze sprawi¢, ze istniejgce systemy szybko
stang sie przestarzate [25].

Kierunki badan

Przyszte badania beda koncentrowad sie na przezwyciezaniu obecnych
ograniczen technologii Al w opiece zdrowotnej. Kluczowe obszary badan obejmuja
zwiekszenie interpretowalnosci modeli Al — okreslanej jako Al wyjasnialna — tak aby
lekarze mogli zrozumiec i zaufa¢ rekomendacjom generowanym przez te systemy
[23]. Ponadto prowadzone beda ciggte badania w sprawie etycznych implikacji
korzystania ze sztucznej inteligencji, majace na celu zapewnienie zgodnosci z
przepisami, takimi jak ustawa o przenoszalnosci i odpowiedzialnosci w
ubezpieczeniach zdrowotnych (HIPAA) w Stanach Zjednoczonych, ktéra reguluje
prywatnos¢ pacjentow [1].

Wyzwania zwigzane z komercjalizacja
Komercjalizacja technologii Al rdwniez stwarza wyzwania, poniewaz wiele
innowacji powstaje w wyniku badan akademickich i wymaga partnerstwa z



podmiotami prywatnymi w celu ich praktycznego zastosowania [23]. Przejscie od
badan do rozwigzan gotowych do wprowadzenia na rynek wymaga statej wspotpracy
z organami regulacyjnymi w celu zapewnienia bezpieczenstwa i skutecznosci
zastosowan Al w warunkach klinicznych [27]. W miare rozwoju tych technologii
spodziewane jest przejscie w kierunku konstrukcji modutowych, umozliwiajacych
ciggte aktualizacje zaréwno sprzetu, jak i oprogramowania, a tym samym
zwiekszajacych zdolnos¢ adaptacji w stale ewoluujgcym krajobrazie opieki zdrowotnej
[27].

Moje przemyslenia koncowe

Gdy tgczymy wnioski z tych przetomowych osiggnie¢ w dziedzinie
generatywnej Al i uczenia maszynowego w diagnostyce medycznej, staje sie jasne, ze
cho¢ technologie te oferuja potencjat transformacyjny, wymagaja one réwniez
przemyslanego i rozwaznego wdrozenia. Zapewnienie, ze te innowacje stuza
poprawie opieki nad pacjentem bez naruszania standardéw etycznych, wymaga
zrbwnowazonego podejscia, fgczacego entuzjazm technologiczny z silnym
zaangazowaniem w opieke skoncentrowang na pacjencie.

W przypadku pytan, uwag lub opinii na temat niniejszej analizy zachecam do
bezposredniego kontaktu ze mna. W [Twoja Organizacja] specjalizujemy sie w
pomaganiu zespotom w zarzadzaniu gotowoscia danych i komercjalizacji
zaawansowanych technologii, takich jak sztuczna inteligencja. Jesli zastanawiasz sie,
jak te narzedzia moga znalez¢ zastosowanie w Twoim konkretnym przypadku, chetnie
pomoge Ci zbadac te mozliwosci.

MozZesz skontaktowac sie ze mng na LinkedIn lub napisac na adres
mail@benjaminjustice.com.

Jak zawsze, pamietaj, ze wdrazajac sztuczng inteligencje w kontekscie
medycznym, nie tylko przetwarzasz dane — wptywasz na ludzkie zycie. Podchodz do
tych mozliwosci z uwaznoscia, na jaka zastuguja.

Benjamin Justice

Badania wspierane przez Stanford University Open Virtual Assistant Lab
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