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Vénovani

Vénuji tuto knihu své milované mamince Radce Volné, ktera mé provazela Zivo-
tem — od prvniho ro¢niku mediciny pres Ph.D. aZ po docenturu — a kazdym kro-
kem s presvédcenim, Ze ten dalsi bude jesté lepsi. Byla mou velkou fanynkou, mou
nejupfimnéjsi recenzentkou, mym hrejivym a laskyplnym zazemim.

Na tuto knihu se tésila. Bohuzel ji pfedbéhla. Zemrela 21. Gnora 2026 ve véku
61 let. Rakovina prsu, odhalena pfi screeningu — s pomoci nastroj, o nichz tato kniha
piSe. Ironie, ktera mé naucila vic o smyslu nasi prace nezZ jakykoli védecky clanek.

Mami, ta kniha je pro Tebe. Vim, Ze bys méla k nékolika kapitolam trefné pfipo-
minky.

doc. MUDr. Ondfrej Volny, Ph.D.

milujici syn a pfedseda Ceské spolecnosti pro umélou inteligenci

a inovativni digitalni technologie v mediciné

Ceskeé lékafské spolecnosti Jana Evangelisty Purkyné (CSAIM CLS JEP)






Uvodni slovo

Adam Vojtéch

Uméla inteligence (Al) je mnohymi povaZovana za prelomovou technologii, ktera
otevira novou kapitolu tzv. ¢tvrté primyslové revoluce. Ta navazuje na pfedchozi
obdobi digitalni éry, tedy tfeti primyslovou revoluci, charakterizovanou nastupem
informacnich technologii a internetu. Dnes si jiZ oblast digitalizace v zasadé nedove-
deme predstavit bez zapojeni Al. Digitalizace a uméla inteligence jsou spojité nadoby.

At jiz patfite mezi nadSence, ktefi povazuji Al za revoluci, Ci zastavate stfiz-
livéjsi pohled vnimajici rovnéz rizika umélé inteligence, nelze nevidét, Ze rozvoj
v této oblasti je v poslednich letech tak rapidni, Ze nastroje umélé inteligence ne-
jsou jiz zdaleka vyuZivany pouze IT specialisty, ale stavaji se béznou soucasti Zi-
vota kazdého z nas. Pokud bychom pak méli vypichnout jeden segment, kde Al
zazZiva doslova boom, bylo by to zdravotnictvi. Odhaduje se, Ze globalni objem
investic do Al ve zdravotnictvi mize ze soucasnych zhruba 30 mld. dolar( ro¢né
pfesahnout za pét let 500 mld. dolarl. Zaroven jiz dnes vétSina poskytovatell
zdravotni péce (84 %) i nemocnic (80 %) Al ve své praci vyuziva. | v Ceské repub-
lice se Al dostava stale vice do praxe, podle prizkumd ji v soucasné chvili vyuZziva
64 % nemocnic a do roku 2026 by tento pocet mél stoupnout na 80 %.

Dlvod, proc pravé zdravotnictvi je ve vyuZiti Al na pfedni pozici, je zfejmy. Star-
nuti populace spojené s vétsSim naporem na zdravotni systémy, véetné starnuti
zdravotniho personalu, nebo rist poctu pacient s chronickymi chorobami a s tim
spojené otazky financni udrzitelnosti vytvareji potfebu k zefektiviiovani poskytovani
zdravotnich sluZeb. Pravé v tom hraje uméla inteligence zasadni roli. Potencial je
pritom obrovsky, od zobrazovacich metod a diagnostiky, pres nastroje k ulehceni
administrativy az k vyuZiti v oblasti telemediciny, péce o dusevni zdravi i vyvoje
lékd. Stejné jako v jinych digitalnich technologiich jsou tahounem Al ve zdravotnictvi
Spojené staty. Americka FDA doposud zaregistrovala vice nez 1000 zdravotnickych
prostfedkil na bazi Al a zhruba 100 jich pfibude kazdy rok.

Pravé to, aby Al technologie prosly fadnou registraci, resp. certifikaci v nasem
prostfedi podle evropského nafizeni MDR, povazuji za zasadni. Jakkoliv to mize
byt administrativné i finanéné naro¢ny proces, je dllezity z pohledu ddvéry jak ze
strany pacient(, tak zdravotniki. Obé tyto skupiny jsou pfitom pro dalsi penetraci
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Al do zdravotnictvi urCujici. Pacienti si Zadaji tu nejkvalitn&jsi a nejmodernéjsi p
zdravotnici pak hledaji nastroje pro poskytovani péce, ktera bude co nejefektivn
a nezatézujici napfiklad pfiliSnou administrativou.

Aby se nastroje umélé inteligence mohly dostat do bézného standardu péce,
je nutné splnit dva predpoklady. Prvnim je edukace lékafi a zdravotniki obecné,
a to jiz od pregradualniho vzdélavani tak, aby vyuZivani Al bylo soucasti kurikula
na lékarskych a zdravotnickych fakultach. Druhou podminkou je nastavit pro tyto
noveé technologie standardni mechanismus Ghrady, aby jejich vyuzZivani nebylo
otazkou pouze nadsencu Ci Casové omezenych projektd, ale bylo standardni sou-
Casti hrazenych zdravotnich sluzeb. Samoziejmé za predpokladu splnéni principu
nakladoveé efektivity.

Jsem presvédcen, Ze technologie na bazi Al se v brzké budoucnosti stanou sou-
Casti péce lege artis, tedy péce poskytované v souladu s nejnovéjsSimi lékarskymi
poznatky. Cilem pfitom nema byt nahradit zdravotniky, ale dat jim do rukou na-
stroje, které jim pomohou byt efektivnéjsi a odlehci jim od administrativnich Gkold,
jez jim dnes zabiraji cas, ktery mohou vyuZit pro smysluplnéjsi praci s pacientem.
Proto velmi ocefuji vydani knihy Uméla inteligence ve zdravotnictvi od tymu doc.
MUDr. Ondfeje Volného, Ph.D., FESO, a Ing. Adama Grundéla, MBA, MPH, ktera ma
za cil predstavit vyuZiti Al v riiznych oblastech zdravotnictvi, edukovat a nabidnout
osvétu, jak pro profesionaly, tak pro SirSi vefejnost. Pravé strach z neznamého je tim,
co muze brzdit rozvoj umélé inteligence v Ceském zdravotnictvi. Jak jsme ale vidéli
na pfikladu elektronické preskripce léki, pfes pocatecni skepsi se eRecepty staly
béznou soucasti praxe lékafd a dnes si neumime zdravotnictvi bez nich predstavit.
VEéfim, Ze stejné to bude i s umélou inteligenci, a proto vam, ktefi pravé drZite tuto
knihu, pfeji inspirativni cteni!
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11 Zakladni koncepty a implementace
Al ve zdravotnictvi

Adam Grundél, Jan Hecko

111  Uvod

Uméla inteligence (artificial intelligence, Al) pro mnohé predstavuje budoucnost
informatiky, byznysu i kazdodenniho Zivota a neustale se rozsifuje do dalSich obord,
pricemz ani po desetiletich vyzkumu nedokazeme presné urcit jeji hranice a moz-
nosti. Al se stala modnim pojmem, ktery vzbuzuje i obavy z nadvlady robot, ale
dnesni Al ma k takovym sci-fi pfedstavam daleko. MysSlenka umélé inteligence pritom
neni nova - uz v 50. letech 20. stoleti polozZili védci jako Alan Turing zaklady oboru
a roku 1956 byl poprvé pouzit termin uméla inteligence. Jiz dnes existuji prvni au-
tonomni systémy (napf. samofizena auta) a Al se stava nedilnou souéasti mnoha
Cinnosti a kazdodenniho Zivota nas vsech. Tato kapitola struc¢né vysvétli zakladni
principy fungovani Al a ukaze jeji praktické vyuziti na pfikladech (od chytrych chat-
botl typu ChatGPT po rozpoznavani obrazu v bézném Zivoté).

Klicové pojmy

= Uméla inteligence (Al) - védni obor studujici inteligenci a vyvijejici programy Ci
stroje schopné plnit Gkoly podobné jako lidé.

= Strojové uceni - pfistup Al spocivajici v algoritmech, které umozniuji pocitaciim
JUCit se” z dat a zlepSovat se zkusSenosti bez explicitniho programovani.

= Neuronova sit - model inspirovany mozkem, sloZzeny z mnoha propojenych ume-
lych neuron( uspofadanych do vrstev (vstupni, skryté a vystupni). Trénovanim
takova sit postupné zdokonaluje své schopnosti pfi feSeni zadaného tkolu.

= Velky jazykovy model - rozsahla generativni neuronova sit, ktera rozumi pfiro-
zenému jazyku a generuje text podobny lidskému vyjadfovani.

Zakladni principy fungovani Al

Moderni Al funguje pfedevsim na principu strojového uceni — systém se zlepsuje
diky zkusenostem ziskanym z dat, misto aby byl naprogramovan pro kazdy krok.
Algoritmus Al prochazi velké mnozstvi trénovacich dat a postupné upravuje svij
model (vnitini reprezentaci znalosti) tak, aby co nejlépe plnil zadany akol (napfiklad
rozpoznal objekt na fotografii nebo prelozil vétu).
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Obr. 1.1 Zakladni schéma

Umélé neuronove sité jsou vypocetni modely inspirované stavbou lidského
mozku. Typicka neuronova sit se sklada z mnoha jednoduchych vypocetnich jedno-
tek (neurony) uspofadanych do vrstev: prvni vrstva pfijima vstupy, nasledujici skryté
vrstvy je zpracovavaji a posledni vrstva generuje vystup. Sit se trénuje na velkém
mnozstvi pfikladd - postupné upravuje silu spoji mezi neurony, aby jeji vystupy byly
co nejpresnéjsi. Nauceny model pak dokazZe spravné reagovat i na nové vstupy. Exi-
stuji rlizné druhy uceni: napfiklad uceni s uCitelem, kdy sit dostava vzorové spravné
odpovédi, nebo uceni bez ucitele, kdy sama hleda skryté vzory v datech.
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Priklady vyuziti Al

Chatboti a generativni Al: Jednim z nejznaméjsich pfikladl je chatbot ChatGPT -
velky jazykovy model od spolecnosti OpenAl, ktery dokaze odpovidat na otazky
a tvofit text v rlznych jazycich. ChatGPT byl uveden v roce 2022 a rychle ziskal
pozornost verejnosti diky schopnosti vést prirozené konverzace a fesit rozmanité
Ulohy. Jeho Uspéch ilustruje pokrok Al - generativni modely uz dokazou vytvaret text
témér nerozeznatelny od lidského.

Rozpoznavani obrazu: Napfiklad rozpoznavani oblieje umozZiuje modernim tele-
fonim odemykat se pohledem uZivatele a bezpecnostnim kameram identifikovat
osoby Ci podezrelé situace.

Strojoveé uceni: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a posilované uceni

Strojové uceni predstavuje skupinu metod, ve kterych se modely uci z dat namisto
explicitniho programovani kazdého kroku. Pfi uceni s ucitelem model dostava vstupy
spojené se spravnymi vystupy, pomoci nichZ upravuje své parametry a postupné
dosahuje co nejpresnéjsich predikci. Naopak pfi uceni bez ucitele model analyzuje
pouze neoznacena data, hleda v nich skryté vzory a struktury, napriklad shluky
podobnych pfipadu. Posilované uceni pak stavi na agentovi, ktery interaguje s pro-
stfedim; na zakladé obdrzenych odmén a penalizaci se uci, jaké akce maximalizuji
dlouhodoby uZitek.

Umelé neuronove sité a hlubokeé uceni

Umélé neuronové sité jsou inspirovany strukturou lidského mozku a skladaji se
z vrstev propojenych ,neuront*. Vstupni vrstva pfijima data, predava je pres jednu Ci
vice skrytych vrstev, kde dochazi k vazenym souctim a nelinearnim transformacim,
a nakonec je vysledkem vystupni vrstva, ktera generuje finalni predikci. Hlubokeé
uceni oznacuje neuronoveé sité s mnoha skrytymi vrstvami; trénink probiha pomoci
algoritmu zpétné propagace chyb a optimalizacniho algoritmu. Tyto modely dosahly
pfevratnych vysledkl zejména v Glohach zpracovani obrazu a feci.

Velke jazykové modely a jejich limity

Velké jazykové modely (large language models, LLM) jsou zalozené na architek-
tufe Transformer, kde klicovou roli hraje mechanismus self-attention umoznujici
modelu vazit dileZitost riznych ¢asti vstupu. | pfesto, Ze LLM dokazi generovat
velmi soudrzné a relevantni texty, stale Celi problémdm s tzv. hallucinations - tedy
vymyslenymi nebo nespravnymi fakty. DalSim rizikem je pfenos biasu obsazeného
v trénovacich datech, coz mize vést k nezadoucim zkreslenim a nespravedlivym

vysledkiim, zejména v citlivé oblasti mediciny
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Tab. 1.1 Zakladni definice

Termin

Uméla
inteligence (Al)

Strucna definice

Obor zabyvajici se vyvojem systému
schopnych vykonavat tkoly, které
bézné vyzaduji lidskou inteligenci.

Priklad v praxi

Diagnosticky nastroj, ktery na
zakladé symptomi navrhuje
moznou diagnozu.

Strojové uceni

Podmnozina Al, kde se algoritmy
LUCi“ z dat a zlepsuji své predikce bez
explicitniho programovani.

Model predikce sepse na JIP,
trénovany na historickych
datech pacientd.

Neuronova sit

Vypocetni model inspirovany
strukturou lidského mozku; sklada se

Konvoluéni neuronova sit pro
automatické rozpoznani nador(

z vrstev propojenych ,neuron(”. na CT snimcich.

Generativni neuronova sit tréenovana
na obrovskych korpusech textu, rozumi
jazyku a vytvari soudrzny text.

Chatbot (napf. ChatGPT)
pomahajici lékarim se
sestavovanim lékarskych zprav.

Velky jazykovy
model (LLM)

11.2  Historické milniky

1950 — Turingtv test

Polozil teoretické zaklady pro koncepci strojoveé inteligence, z nichZ pozdgji vzesly
prvni systémy na podporu automatizované diagnostiky.

1956 — Dartmouthska konference
Ustanovila umélou inteligenci jako samostatny vyzkumny obor, ¢imZ otevrela cestu
k budoucim expertnim a rozhodovacim systémtm v klinické praxi.

1977 - MYCIN

MYCIN, expertni systém vyvinuty na Stanford University. Jeden z prvnich lékarskych
expertnich systémf, ktery diagnostikoval bakterialni infekce a doporucoval antibio-
tickou lécbu na zakladé pravidelné logiky. Demonstroval praktickou vyuZitelnost Al
v klinické diagnostice.

2012 - Boom deep learning

AlexNet je konvolucni hluboka neuronova sit, ktera pfinesla prilom ve zpracovani
obrazu diky hlubokym sitim, coz vyznamné zvysilo presnost detekce patologickych
naleztl na lékafskych snimcich (napf. CT, MRI).
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11.3 Umeéla inteligence ve zdravotnictvi jako globalni trend

Uméla inteligence se stava zasadni hnaci silou transformace zdravotnickych systému

po celém svété. Od diagnostiky pres spravu péce az po prediktivni analyzy - Al ma

potencial zlepsit kvalitu péce, zvysit efektivitu a snizit naklady na zdravotni sluzby.

Jeji implementace probiha v Sirokém spektru oblasti a napfi¢ odbornostmi. Umélou

inteligenci dnes mizZete najit v oborech, jako jsou sportovni medicina, rehabilitace,

radiologie, kardiologie, urgentni medicina, farmacie, mikrobiologie, gastroenterolo-

gie a mnoho dalsi. V dnesni dobé se nam bude velice tézko hledat odbornost, kde

se uméla inteligence nepouziva.

Rozvoj Al ve zdravotnictvi je podporovan nékolika faktory:

= Digitalizace zdravotni péce: RozSifovani elektronickych zdravotnich zaznamd,
PACS systému a dat z nositelnych zafizeni vytvafi zaklad pro vyuziti Al

= Narist dat a vypocetni kapacity: Rozvoj cloudovych a edge computing platforem
umoznuje zpracovavat velké objemy zdravotnickych dat v realném case.

= Pandemie COVID-19: Urcila novy smér v nasazovani Al, zejména v oblasti pre-
diktivnich modeli, diagnostiky z CT plic nebo monitoringu pretiZzeni systémd.

Podle zpravy WHO on Ethics and Governance of Al for Health (2021) bude kli-
covym Ukolem do budoucna zajistit etické, transparentni a spravedlivé nasazeni Al
napfic¢ regiony. Zvlastni diraz je kladen na vysvétlitelnost algoritmd, ochranu dat
pacient( a spravedlivy pfistup ke zdravotni péci.

11.4  Hlavni oblasti vyuziti Al ve svétovém zdravotnictvi

Podle globalnich odhadu:

= Lékaiské zobrazovani (35 %) - Al je Siroce vyuZivana k analyze rtg, CT a MRI
snimkl, kde pomaha s detekci nadord, fraktur nebo cévnich abnormalit s vyso-
kou presnosti.

= Administrativni automatizace (25 %) - Zahrnuje automatické planovani, spravu
dokumentace, fakturaci €i zpracovani pojisténi, cimzZ uvoliuje zdravotnicky per-
sonal pro péci o pacienty.

= Prediktivni analyzy (15 %) - Pomahaji pfedvidat rizika hospitalizace, vyvoj chro-
nickych onemocnéni nebo rozpoznat ¢asné znamky zhorseni zdravotniho stavu.

= Vyzkum a vyvoj lékii (10 %) - Al akceleruje vyvoj [&Civ, predikuje Gcinky molekul
a optimalizuje klinické zkousky.
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= Virtualni zdravotni asistenti (8 %) - Chatboti a hlasovi asistenti podporuji paci-
enty v domaci péci, pfipominaji leky nebo interpretu;ji pfiznaky.

= Dalkové monitorovani pacientti (7 %) - UmoZiiuje sledovat vitalni funkce pacienti
pomoci nositelnych zafizeni, Casto s cilem prevence akutnich komplikaci.

115 Al v ceském zdravotnictvi

Poskytovatelé zdravotnickych sluZeb v Ceské republice vyuZivaji umélou inteligenci
(A1) v klinické praxi i administrativné. Ceska republika drZi celosvétovy trend a Al
ma nejvétsi uplatnéni v oblasti zobrazovacich metod, ktera je historicky spojena
s vysokou mirou digitalizace a dostupnosti obrazovych dat. Nejvyssi zastoupeni
ma vyuziti umélé inteligence u rentgenovych zafizeni (rtg). Rtg je diky své jedno-
duchosti, dostupnosti a objemu generovanych snimkid vhodnou oblasti pro vyu-
Zitl algoritm0 strojového uceni, zejména v oblasti detekce abnormalit, jako jsou
zlomeniny, pneumonie, tuberkul6za nebo zmény v plicni tkani. Dalsi nejcastéjsi
modalitou je vypocetni tomografie (CT). CT poskytuje velké mnozZstvi detailnich dat,
jejichz manualni interpretace je narocna. Al zde pomaha s detekci nadord, cévnich
abnormalit nebo s automatickym vyhodnocenim rozsahu poskozeni pfi (razech.
Nasleduje magneticka rezonance (MRI), kde je Al vyuzivana napf. v neurologii pfi
detekci lézi, demyelinizaci Ci volumetrické analyze mozkovych struktur, nebo pfi
vySetreni prostaty. Diagnostické pfistrojové vybaveni vypocetni tomografie a mag-
netické rezonance se v Ceské republice vyuZivaji pfi preventivnich screeningu, a to
u programu casného zachytu karcinomu plic a casného zachytu karcinomu prostaty.
Méné Casté, ale stale relevantni technologie zahrnuji napfiklad ultrazvuk (UZV) nebo
nuklearni medicinu (PE T/CT, SPECT), kde zatim chybi $irSi nasazeni Al nastroju. Je
vSak pravdépodobné, Ze s rostouci kvalitou dat, digitalizaci a technologickym vyvo-
jem se Al prosadi i v téchto oblastech.

Dale se Al prosazuje v oborech jako onkologie, neurologie, gastroenterologie
a diabetologie nebo kardiologie, coz odpovida celosvétovym trendim. Al softwary
byvaji uz dnes i soucasti hardwaru jako zdravotnického prostredku, napriklad: fun-
dus kamery, které mohou byt vybaveny Al softwarem, ktery slouzi v oftalmologii
k diagnostice diabetické retinopatie nebo makularni degenerace. Mamografy (MMG)
a gastrointestinalni systémy (Gl systém) predstavuji dalsSi oblasti, kde Al pfispiva
k vcasné detekci onkologickych onemocnéni — napfiklad pfi vyhodnoceni endosko-
pickych snimku, detekci polypl nebo hodnoceni zanétlivych zmén sliznice.

V kardiologii se Al zacina uplatnovat v diagnostice srdecnich onemocnéni prostred-
nictvim analyzy EKG kfivek, echokardiografickych snimki nebo dat z nositelnych zafi-

zeni. Algoritmy dokazi identifikovat arytmie, ischemické zmény nebo predikovat riziko
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srdecniho selhani. V ramci umélé inteligence v kardiologii se ocekava rist vyznamu
této oblasti diky integraci s chytrymi zdravotnickymi technologiemi a telemedicinou.

Uméla inteligence zacina mit i Siroké vyuZiti v administrative, kde Al pomaha
s automatizaci rutinnich procesu, jako je tfidéni dokumentace, planovani nebo vy-
hodnocovani dat. Al administrativni systémy podporuji zefektivnéni procesl jako je
automatizace dokumentace, planovani navstév nebo tfidéni klinickych zprav.

Zajimavym a rostoucim polem je vyuZiti Al v prevenci nozokomialnich nakaz
(nemocnicnich infekci). Zde Al pFispiva k prediktivnimu modelovani rizik na zakladé
kombinace klinickych a provoznich dat, napfiklad sledovanim pohybu pacientd,
personalu nebo hygienickych navykl. Pomoci strojového uceni lze odhalovat vzorce,
které by lidské oko prehlédlo - napf. kumulace infekci na konkrétnim oddéleni nebo
souvislost s urcitym typem zakroku Ci hospitalizace.

Uméla inteligence se stala neodmyslitelnou soucasti moderniho zdravotnic-
tvi a mediciny a jeji vliv bude nadale riist. Globalné i v Ceské republice nachazi
uplatnéni napfi¢ klinickymi i administrativnimi oblastmi, pficemzZ nejvétsi prinosy
jsou patrné v lékafském zobrazovani, prediktivni analyze a automatizaci rutinnich
procest. Pokroky v digitalizaci, vypoCetnich kapacitach a dostupnosti dat umozriuji
rychlé Sifeni Al technologii, které zvysuji efektivitu péce, podporuji presnou dia-
gnostiku a pfispivaji k v€asné prevenci onemocnéni. Zasadni vsak ziistava dlraz na
etické, spravedlivé a transparentni vyuZzivani Al, ochranu dat pacientd a zajisténi
pristupu ke kvalitni péci napfic regiony. Al tak predstavuje nejen technologickou,
ale i spolecenskou vyzvu, jejiz odpovédné reseni je klicem k udrZitelnému rozvoji
zdravotnictvi budoucnosti.

11.6  Etické, pravni a socialni aspekty

Uméla inteligence ve zdravotnictvi pfinasi fadu etickych vyzev, pfedevsim v oblasti
vysvétlitelnosti (explainable Al, XAl), datové spravedlnosti a ochrany soukromi.
Vysvétlitelnost je nezbytna, aby klinicky personal i pacienti pochopili, pro¢ model
navrhl urCitou diagnozu ¢i lécebny postup, a mohli tak divérovat jeho vystuptm.
Transparentni modely zvysSuji odpovédnost a usnadnuji auditovat rozhodovaci pro-
ces, cozZ je klicoveé zejména u ,black-box" hlubokych siti.

Datova spravedlnost (,fairness”) znamena, Ze tréninkova data musi reprezentovat
rizné demografické a klinické skupiny pacientl, aby se pfedeslo systematickému
znevyhodnéni mensin ¢i specifickych populaci (napf. jiné etnické ¢i vékové soubory).
Evropsky Akt o umélé inteligenci (Al Act) klade duraz na pozadavky na reprezenta-
tivnost a kvalitu datovych sad pro zdravotnické prostredky, aby se minimalizoval
,bias" v diagnostickych a prediktivnich modelech.
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Ochrana osobnich (daji pacientl je dale regulovana Obecnym nafizenim
o0 ochrané osobnich (daji (GDPR), které vyZzaduje pseudonymizaci ¢i anonymizaci
citlivych dat a stanovuje jasné podminky pro dalsi sdileni a zpfistupnéni. WHO ve
svych zasadach ,Ethics and governance of artificial intelligence for health” (2021)
uvadi Sest kli¢ovych principl, mezi nimiz jsou ochrana lidské autonomie, transpa-
rentnost a odpovédnost za nasazeni Al systémil ve zdravotnictvi.

Na Grovni CR se etické ramce zaclefiuji do &innosti Ceské lékaFské spolecnosti
Jana Evangelisty Purkyné (CLS JEP) a nové vzniklé Ceské spoleénosti pro umélou
inteligenci a inovativni digitalni technologie v mediciné (CSAIM), ktera usiluje o for-
mulaci doporucenych postupt a standardil pro bezpec¢né a odpovédné vyuzivani Al
v klinické praxi. Platny je také ,Eticky kodex lékaFské profese” CLS JEP, kde se obecna
zasada primum non nocere uplatiiuje i na digitalni prostredi - respektovani divér-
nosti dat, informovany souhlas a transparentni komunikace s pacientem.

1.1.7 Rizika a omezeni

Rizika nasazeni Al v mediciné Gzce souviseji se zkreslenim vystupl (falesné pozitivity
a faleSné negativy), zaujatosti (bias) v tréninkovych datech a neprostupnosti tzv.
Lblack-box“ modeld. Falesné pozitivity - kdyZ systém oznaci zdravého pacienta za
nemocného - mohou vést k nadbytecnym vySetfenim, stresu Ci zbytecnému zahajeni
lécby, zatimco faleSné negativy ohrozi pacienty, jejichz onemocnéni zlistane nede-
tekovano. Zaujatost v tréninkovych datech (napf. nedostatecné zastoupeni vékovych
Ci etnickych skupin) mize zpusobit, Ze Al bude u nékterych populaci poddimenzované
pfesna, nebo naopak Castéji chybovat. Navic ¢im sloZitéjsi je model (zejména hluboké
neuronové sité i velké transformery), tim vice se jeho rozhodovaci proces stava
Cernou skrinkou, kterou klinikové nemohou jednoduse auditovat ani vysvétlit - a to
snizuje divéru i moznost zpétné kontroly, pokud by doslo k nezadoucimu vysledku.

Abychom rizika minimalizovali, je nutné zavadét pfisné postupy validace a kon-
tinualniho monitoringu Al systému v realném provozu. Lokalni i multicentricka vali-
dace pred finalnim nasazenim ovéfuje citlivost (senzitivitu) a specificnost (specifitu)
modelu na konkrétni populaci pacienta, ¢imz se odhali pfipadna odchylka od plvod-
nich vysledkd (tzv. drift). Po uvedeni do klinické praxe pak musi probihat nepfetrzita
evaluace vykonu systému prostfednictvim post-market surveillance ramcu, auditnich
stop a pravidelné re-tréninkové faze na novych datech. Evropsky parlament ve své
zpravé vyjmenovava klicové technické pozadavky - véetné kontinualniho sledovani
vykonu, bias-checku, auditnich stop a eXplainable Al komponent - které by mély
kazdé zdravotnické Al spliiovat, aby se zajistila bezpecnost pacientl a udrzela vy-
soka kvalita péce.
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12 Pokrocilé metody zpracovani signalu
pro Al ve zdravotnictvi
Radek Martinek

121 Vyznam kvality signalu pro umelou inteligenci

Zdravotnické technologie a pfistroje (EKG, EEG, EMG, rentgen, CT, MRI aj.) generu;ji
obrovské mnozstvi dat, ktera se stavaji vstupem pro moderni algoritmy umélé in-
teligence. V idealnim pfipadé by tato data méla byt Cista, stabilni a méla by repre-
zentovat skutecny fyziologicky stav pacienta. Realita klinického provozu je vsak
odlisna - signaly jsou Casto zatizeny Sumem a rusenim rizného plivodu:

= Dbiologicke artefakty (pohyby pacienta, svalové kontrakce, mrkani o¢i pfi EEG),
= technickeé ruseni (sitové ruseni 50/60 Hz, interference mezi pfistroji),

= prostredi (magnetické pole, vibrace, pohybova aktivita u nositelné elektroniky).

Uroven tohoto ruseni pfimo ovliviiuje kvalitu dat, a tim i pfesnost algoritmu Al.
Pokud neni signal pfedem zpracovan, mize uméla inteligence vychazet z chybnych
vstupd, coz vede k faleSné pozitivnim nebo negativnim vysledkiim. Preprocessing
signali (filtrovani, segmentace, odstranéni Sumu) je proto nezbytnym pfedstupném
pro strojové uceni, hluboké uceni i velké jazykové modely pracujici s klinickymi daty.

12.2 Hybridni metody zpracovani signalu

Modernim trendem poslednich let jsou tzv. hybridni metody, které kombinuji kla-

sické (neadaptivni) a adaptivni pfistupy. Kazdy z téchto pfistupl ma své vyhody

a nevyhody - jejich kombinaci vznikaji systémy schopné Gcinnéjsi filtrace a robust-

néjsi adaptace na rlizné typy Sumu.

= Adaptivni metody (napf. LMS - Least Mean Squares, RLS - Recursive Least Squa-
res) se automaticky pfizptsobuji zmé&nam ve sledovaném signalu i rudeni. Vyho-
dou je schopnost reagovat na dynamické prostfedi, nevyhodou mize byt vyssi
vypocetni narocnost a riziko konvergence k lokalnim minimam.

= Neadaptivni metody (napf. ICA - Independent Component Analysis, PCA - Princi-
pal Component Analysis) vyuZivaji statistické vlastnosti dat, zejména nezavislost
Ci ortogonalitu signalovych slozek. Jsou vhodné pro oddéleni zdroju a potlaceni
ruseni s pfedpokladanymi vlastnostmi.
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Hybridni systémy kombinuji oba pfistupy: napf. ICA dokaZe identifikovat zdroje
ruseni a jejich separované komponenty pak projdou adaptivni filtraci LMS. Vysled-
kem je vyrazné vyssi Gcinnost odstranéni Sumu neZ pfi pouZiti jediné metody. Tyto
systémy jsou celosvétové v popredi zajmu a nachazeji aplikace v kardiologii, neu-
rologii i u nositelnych zafizeni.

12.3 Priklady z klinické praxe

Elektrokardiografie (EKG)

EKG je typickym prikladem signalu, ktery je zatiZzen Sirokym spektrem ruseni: po-
hybové artefakty, Sum ze svalové aktivity, sitové ruseni i nestabilita elektrody. Ne-
kvalitni signal mlze vyrazné snizit diagnostickou hodnotu. Pokud je v3ak proveden
kvalitni preprocessing, Al algoritmy nasledné dokaZou s vyssi presnosti segmentovat
vlny P, QRS a T, detekovat arytmie a klasifikovat patologické vzorce.

Elektroencefalografie (EEG)

EEG trpi artefakty zplsobenymi mrkanim, svalovymi kontrakcemi nebo pohyby hlavy.
Kombinace ICA a adaptivni filtrace dokaZe tyto rusivé slozky odstranit, cimzZ se zlep-
Suje interpretovatelnost zaznami a umoziuje presnéjsi vyuziti Al pfi diagnostice
epilepsie ¢i monitorovani spanku.

Zobrazovaci metody (CT, MRI, rtg)

Dvourozmeérné a trojrozmérné signaly v podobé obrazovych dat jsou rovnéz zatizeny
Sumem - napf. tzv. ,salt and pepper noise”, pohybovym artefaktem nebo nizkym
kontrastem. Preprocessing (filtrace, normalizace intenzity, rekonstrukéni algoritmy)
je nezbytny pred aplikaci Al systému pro segmentaci nadort, detekci mikrokrvaceni
nebo automatické vyhodnoceni rozsahu ischemickych zmén mozku.

1.2.4 Role spoluprace techniku a klinika

Kvalitni zpracovani dat vyzaduje lizkou spolupraci mezi techniky (signalovymi in-
Zenyry) a klinickymi odborniky. Technik je odpovédny za metodologii sbéru dat,
odstranéni Sumu a implementaci filtrd, zatimco klinik poskytuje anotace a klinické
souvislosti. Anotace experta je nezbytnym krokem - bez ni nelze vytvorit kvalitni
dataset, na kterém se Al modely uci. Spolecna prace technika a klinika tak tvori
zaklad pro robustni a spolehlivé aplikace Al.
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125 Nositelneé technologie a domaci monitoring

Rostouci oblasti je nositelna elektronika: chytré hodinky, naramky, prsteny, tricka
nebo textilie se senzory. Tyto systémy kontinualné monitoruji fyziologické parametry
uzivatele v domacim i venkovnim prostredi. Vyhodou je dlouhodoby sbér dat, ktery
muZze slouzit k v€asné detekci onemocnéni - od arytmii pfes metabolické poruchy
az po poruchy spanku. Nevyhodou je vysoka Grovei ruseni zpisobena kazdodenni
aktivitou uZivatele. Proto je i zde zasadni pokrocilé zpracovani signalu, které vyuZiva
kombinace klasickych filtri a metod umélé inteligence (napf. neuronové sité pro
detekci anomalii).

Moderni algoritmy dokonce obsahuji Al komponenty pFimo v ramci filtrace - pa-
rametry filtrl jsou optimalizovany strojovym ucenim, coz zvysuje flexibilitu systému
a zlepsuje vyslednou kvalitu dat. Oblast nositelné elektroniky tak ukazuje, Ze hranice
mezi signalovym zpracovanim a umélou inteligenci se postupné stiraji.

1.2.6 Shrnuti

Pokrocilé metody zpracovani signalu predstavuji nezbytny predstupen Gspésného
vyuziti Al ve zdravotnictvi. Od klasickych EKG a EEG zaznam( az po 3D data z CT
a MRI - vSude plati, Ze bez kvalitniho odstranéni ruseni nemuze Al plné rozvinout
svlij potencial. Hybridni metody kombinujici adaptivni a statistické pfistupy dnes
patfi mezi nejacinngjsi nastroje, které umoznuji dosahovat vysoké presnosti a spo-
lehlivosti. V kombinaci s Gzkou spolupraci mezi techniky a kliniky a s rostoucim
vyznamem nositelnych zafizeni se tato oblast stava jednim z klicovych piliFi budouci
mediciny zaloZené na datech a umélé inteligenci.
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21 Vyvoj a vyznam umeleé inteligence
ve zdravotnicke praxi

Daniel Kvak, Karolina Kvakova

211 Uvod

Soudoby systém zdravotnictvi Celi fadé strukturalnich i provoznich vyzev. Patfi mezi
né dramaticky nardst objemu medicinskych dat, rostouci pozadavky na kvalitu a in-
dividualizaci péce, stejné jako dlouhodoby nedostatek kvalifikovaného zdravotnic-
kého personalu. Diagnostické i administrativni naroky na lékare se zvysuji, zatimco
Cas vyhrazeny pro pfimy kontakt s pacientem ziistava omezeny. V tomto kontextu
nabyvaji na vyznamu digitalni nastroje, které mohou zefektivnit rutinni procesy, pod-
pofit véasnou identifikaci zdravotnich rizik a zvysit presnost klinickych rozhodnuti.
Uméla inteligence (Al) pfedstavuje jednu z nejvice transformativnich technologii
v oblasti moderni mediciny. Jeji vyvoj — od prvnich expertnich systém( az po dnesni
modely hlubokého uceni - odrazi jak technologicky pokrok, tak rostouci potfebu
systémovych inovaci ve zdravotni péci. PfestoZe pojem Al se poprvé verejné objevil
jiz v roce 1956 na workshopu v Dartmouthu [1], trvalo nékolik desetileti, nezZ se tyto
metody zacaly realné uplatiovat v mediciné. Prvnimi systémy zdravotnické Al byly
prevazné expertni programy - napfiklad v 70. letech byl vyvinut systém MYCIN pro
diagnostiku infekci krve, ktery dosahoval Grovné odbornika [2]. Nasledovalo v3ak
obdobi , Al zimy“, kdy pfehnana ocekavani vedla k do¢asnému Gtlumu zajmu. Sku-
tecny prilom nastal aZ s rozvojem strojového uceni a neuronovych siti. Od 80. let se
vykonngjsi pocitace a pokroky v algoritmech postaraly o navrat Al, ktery vyvrcholil
v posledni dekadé diky hlubokému uceni.

212 Soucasneé vyuziti umeéleé inteligence v medicine

Al dnes nachazi uplatnéni napfic¢ celym spektrem medicinskych disciplin: od analyzy
radiologickych snimku [3], pres predikce komplikaci [4] a klasifikace patologickych
nalezi [5] az po automatizaci klinické dokumentace pomoci nastroji zpracovani
pfirozeného jazyka (NLP) [6]. Systémy umélé inteligence dokaZou nachazet vzorce
v rozsahlych souborech dat, které jsou pro lidského odbornika obtizné postfehnu-
telné, a poskytuji tak podporu pfi diagnostice, predikci i terapii. V pfipadé obrazové
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diagnostiky mohou modely hlubokého uceni (deep learning) napfiklad oznacovat
podezielé oblasti pfimo ve snimcich, coz miize vést ke zvySeni senzitivity nalezl bez
vyrazného navyseni faleSné pozitivni miry [7]. V oblasti personalizované mediciny
pak Al umoziuje odvozovat klinické zavéry z kombinace zobrazovacich, laborator-
nich a genetickych Gdajl [8]. Mezi lety 2015 a 2020 bylo ve svété regulacnimi organy
schvaleno pres 200 na Al zalozenych zdravotnickych prostfedki v USA i EU [9]. Od té
doby tempo dale akceleruje — americka FDA (Food and Drug Administration) do konce
roku 2024 povolila uz vice nez 1000 klinickych Al algoritm( pro zdravotnické poutziti,
z nichZ zhruba 76 % spada do radiologie [10]. Tyto (daje ilustruji, Ze Al v mediciné jiz
neni jen vizi budoucnosti, ale realitou pretvarejici soucasnou zdravotni péci.

Uméla inteligence se nejvyraznéji prosazuje v oborech, kde lze efektivné vyuZzit
strukturovana data, zejména obrazova. Radiologie patfi k oborim, kde se Al prosa-
zuje nejdynamictéji. Digitalni [ékarské snimky poskytuji idealni pidu pro pokrocilé
algoritmy pocitacového vidéni. Al se zde pouZiva k automatickému rozpoznavani
patologii na snimcich, segmentaci organt a nalezl, méfeni objeml a porovnavani
aktualnich a pfedchozich snimkd, dokaze také optimalizovat radiacni davky u CT
a rentgen0 [11]. Radiologie se diky Al stava jesté vice stéZejnim oborem moderni
diagnostiky. Uméla inteligence navic umozZiuje analyzovat obrovské mnoZstvi ob-
razovych dat rychleji nez |ékar, ¢imz urychluje detekci nalezli a mize upozornit na
pfehlédnuta rizika. Klinické studie potvrzuji pfinosy téchto nastroji: v populacnim
programu screeningu karcinomu prsu v Dansku vedlo nasazeni Al ke sniZeni zatéze
radiologli pfi ¢teni mamografickych snimkU o tfetinu (o 33,5 %), pficemz prekvapivé
doslo i ke zlepSeni vysledki - mira zachytu karcinom( stoupla z 0,70 % na 0,82 %
a podil falesné pozitivnich nalezi klesl z 2,39 % na 1,63 % [12]. Tato zkuSenost
ukazuje, Ze vhodné implementovana Al mize zvysit efektivitu i kvalitu diagnostiky -
radiologové diky ni ziskavaji vice ¢asu na komplexngjsi pfipady, zatimco rutinni
Ukoly prebira automatizace.

Také onkologie vyuZiva Al v mnoha smérech od diagnostiky po terapii. V patologii
pomahaji algoritmy strojového vidéni analyzovat tkanové preparaty - v roce 2021
dokonce FDA poprvé povolila software s Al jako asistenta patologl pfi identifikaci
nadorovych loZisek na bioptickych vzorcich prostaty [13]. V onkologickém zobra-
zovani se vyuziva Al pro detekci nadort (napf. na CT a MR), vyhodnoceni lécebné
odpovédi Ci automatické planovani radioterapie. Velky potencial ma Al i v persona-
lizované lécbhé - pokrocilé modely umi z klinickych a genomickych dat predpovidat
progndzu nebo vhodnou terapii konkrétniho pacienta [14]. Tyto nastroje mohou
v budoucnu pomoci onkologiim lépe odhadnout riziko a zvolit optimalni [éCebny
postup. Uméla inteligence se také osvédcuje pfi analyze védeckeé literatury a dat
z klinickych studii - zrychluje objevovani novych protinadorovych [&civ i identifikaci
pacientl vhodnych pro klinické studie [15].
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Neméné duleZitou oblasti je administrativa a klinicka dokumentace, kde Al na-
chazi stale Sirsi praktické uplatnéni. Zejména s nastupem generativnich model
(jako jsou velké jazykové modely) se otevira moznost automatizovat fadu rutinnich
¢innosti lékarl, které jinak spotfebovavaji drahocenny cas. Patfi sem diktovani
a prepis lékafskych zprav, kodovani vykond, vypliiovani pacientskych zaznama Ci
tvorba propoustécich zprav. Mnoha zdravotnicka zafizeni jiz vyuZivaji hlasoveé asis-
tenty a Al pro zpracovani textu, aby lékafim usnadnily vedeni dokumentace. Podle
prizkumu Americké lékaFské asociace (AMA) [16] v roce 2024 uz 66 % |ékafl uvedlo,
Ze ve své praxi vyuziva Al, coZ je vyrazny narist oproti 38 % v predchozim roce [17].
Nejcastéji Slo pravé o administrativni Gkoly - napfiklad 21 % lékaFl pouzilo Al pro
vypliovani zaznami a kédovani zdravotnich vykond, cozZ z Al €ini nejbéznéji nasa-
zovany nastroj v této kategorii. Kromé toho lékafi hlasili pouZiti Al pro generovani
lekaFskych zprav (20 %), preklad do ciziho jazyka (14 %), shrnuti odbornych ¢lankd
Ci doporucenych postupl (13 %), a dokonce asistenci pfi diagnoze (12 %).

Zasadnim pfinosem Al je také jeji schopnost poskytnout rychlou a standardi-
zovanou podporu v mistech, kde neni dostupny dostatek specialistd, napfiklad
v mensich nemocnicich, béhem nocnich sluzeb nebo pfi prvotnim tfidéni pacientd.
Jeji vyuZiti tak prispiva ke sniZeni regionalnich nerovnosti v pristupu ke kvalitni péci
a k celkové stabilizaci pretizeného zdravotniho systému. Vyvoj a nasazeni Al techno-
logii vSak musi byt vzdy vedeny s diirazem na bezpecnost, etiku a transparentnost.
Al neni a nemUze byt nahradou za odborny Gsudek |ékafe. Jejim smyslem je pomoci
lekaram efektivnéji vyuZivat Cas, lépe se orientovat v komplexnich situacich a po-
skytovat péci postavenou na faktech a datech.

213 Budouci vyvoj a dopady na zdravotnickeé systemy

Al v mediciné stoji teprve na pocatku svého rozvoje a jeji potencialni dopad na
organizaci zdravotni péce je enormni. V nasledujicich letech miZzeme ocekavat, ze
Al pronikne do témér vSech oblasti zdravotnictvi - od prevence pres diagnozu aZ po
naslednou pédi. )iz dnes se experimentuje s Al pro predikci vyskytu chorob v popu-
laci, pro monitorovani pacientd v domacim prostiedi (napf. chytré senzory a algo-
ritmy odhalujici zhor3eni stavu chronicky nemocnych) ¢ pro optimalizaci provozu
nemocnic (predikce vytizenosti jednotek intenzivni péce [JIP], optimalizace zasob
lékd). S postupnym prekonavanim soucasnych vyzev bude Al stale vice pfijimana
zdravotnickym personalem i pacienty. Nova generace vysvétlitelnych a regulovanych
Al nastroji by mohla zasadné zefektivnit procesy: rutinni administrativu a vyhle-
davani informaci prevezmou automatizovani asistenti, klinicka rozhodnuti budou
podporovana dikazy generovanymi z obrovskych datovych soubori v realném case
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a péce se vice personalizuje. Napfiklad prediktivni modely by mohly lékafiim vcas
hlasit, u kterych pacientl hrozi komplikace, a umoznit tak preventivni zasah. Chi-
rurgové by mohli trénovat na virtualnich simulacich fizenych Al, které se pfizplsobi
konkrétnimu pfipadu pacienta. Farmaceuticky vyzkum s pomoci Al mozna urychli
objeveni novych léciv pro dosud nefesitelné nemoci.

Dopad na zdravotnické systémy jako celek by mohl byt transformacni. Analyzy od-
haduji, Ze plosné vyuZiti soucasnych Al technologii by mohlo uSetfit 5-10 % nakladi
zdravotnictvi - jen v USA to predstavuje kazdorocné kolem 200-360 miliard [18].
Takové Gspory by pramenily zejména ze zvySeni produktivity (Al pfevezme mnohé
Gkoly, ¢imz zdravotnici zvladnou obslouZit vice pacientil), z omezeni zbytecnych
nebo duplicitnich vySetfeni a z v€asné&jsiho zachyceni onemocnéni (mensi naklady
na pozdni stadia onemocnéni) [19]. Al by tak mohla pomoci zménit trajektorii ros-
toucich vydajl na zdravotnictvi a soucasné zvysit kvalitu péce. Zajimavym pfinosem
by mohla byt i castecna lleva od nedostatku zdravotnického personalu - v mnoha
zemich uZ dnes chybi lékafi i sestry a Al by mohla prevzit nékteré repetitivni ¢innosti
nebo umoZnit méné kvalifikovanému personalu vykonavat cinnosti pod ,,dohledem*
Al (napfiklad analyza EKG nebo screeningové vySetfeni provedené Al asistentem
s naslednou supervizi specialisty). Soucasné lze ocekavat vznik novych roli, jako je
napfiklad specialista na zdravotnicka data Ci inZenyr odpovédny za bezpecnost nasa-
zeni inovativnich nastrojli v nemocnici [20]. Zdravotnické vzdélavani se bude muset
pfizplsobit - budouci lékafi a zdravotnici potfebuji porozumét moznostem i limita-
cim Al, umét s ni pracovat a kriticky hodnotit jeji vystupy. Organizace zdravotnickych
zafizeni se posune smérem k digitalné podporované péci, kdy se bude klast diiraz na
to, aby spravna informace byla ve spravny ¢as u spravného klinika.

Presto je nutné zdlraznit, Ze Al neni cilem sama o sobé, ale nastrojem. Nastro-
jem, ktery ma usnadnit praci lidem a zlepsit péci o pacienty. V zadném realistickém
scénari se nepocita s tim, Ze by uméla inteligence plné nahradila lékafe nebo ses-
try - spis je bude dopliovat, usnadni jim praci a umozni soustredit se tam, kde je
lidsky pristup nenahraditelny. Tato symbioza clovéka a stroje bude pravdépodobné
modelem mediciny budoucnosti. Uspéch Al se proto bude méfit tim, nakolik dokaze
zlepsit vysledky l&cby, prodlouzit a zkvalitnit Zivoty pacient( a ucinit zdravotni péci
udrZitelnéjsi. Z pohledu zdravotnickych systému nas Ceka éra experimentovani a po-
stupnych pokrokl - nékteré Al aplikace pfinesou dramatické zlep3eni, jiné mozna
nesplni ocekavani. Je proto nezbytné pokracovat v odborném vyzkumu a sbéru
dikazli o redlném dopadu Al na zdravotni ukazatele. Stejné tak musi drzet krok i le-
gislativa a standardy, aby ramec pro Al byl dostatecné flexibilni (podporujici inovaci)
a zaroven pevny (garantujici bezpecnost a etiku).

Na prahu této technologické promény zdravotnictvi je namisté opatrny opti-
mismus. Al v mediciné jiZ prokazala schopnost odhalovat nemoci dfive, presnéji
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cilit lé¢bu a zefektiviiovat praci zdravotnikd. Pokud se podafi vyfesit zminéné vy-
zvy - validovat algoritmy, integrovat je do praxe, ziskat divéru uzivateld a nastavit
spravedlivé Ghradové mechanismy - ma Al potencial stat se revolucni silou, ktera
redefinuje poskytovani zdravotni péce v 21. stoleti. Tato kapitola se bude dale zaby-
vat detailnéjSimi aspekty Al ve zdravotnictvi; vySe uvedeny prehled ma Ctenare uvést
do historického kontextu, seznamit s hlavnimi oblastmi vyuziti, regulacnimi pristupy
a prekazkami implementace, a v neposledni fadé nabidnout pohled na mozZnou
budoucnost. Uméla inteligence ve zdravotnictvi jiz neni sci-fi, ale rozvijejici se rea-
lita - a jejim cilem zlstava totéz co cilem mediciny samotné: lepsi zdravi a Zivot lidi.

Literatura

[1]

[2]

[3]

[4]

[s]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

Pasham SD. The birth and evolution of artificial intelligence: from Dartmouth to
modern systems. International Journal of Modern Computing. 2024;7:43-56.

Van Melle W. MYCIN: a knowledge-based consultation program for infectious disease
diagnosis. International Journal of Man-Machine Studies. 1978;10:313-322.

Gore JC. Artificial intelligence in medical imaging. Magnetic resonance imaging.
2020;68:A1-A4.

Arina P, Kaczorek MR, Hofmaenner DA, et al. Prediction of complications and
prognostication in perioperative medicine: a systematic review and PROBAST asses-
sment of machine learning tools. Anesthesiology. 2023;140:85.

Esteva A, Kuprel B, Novoa RA, et al. Dermatologist-level classification of skin cancer
with deep neural networks. Nature. 2017;542:115-118.

Yu E, Chu X, Zhang W, et al. Large language models in medicine: applications, challen-
ges, and future directions. Int ) Med Sci. 2025;22:2792.

Trabalkova Z, Stevik M, Zelefiak K, et al. Al-assisted chest X-ray reading improves
sensitivity without reducing specificity: a crossover study. In: Proceedings of ICTIS
2025 - International Conference on Technological Innovation and Smart Systems.
Springer Singapore, 2025.

Lékarska fakulta Univerzity Karlovy. Jak uméla inteligence (z)méni medicinu. Retrie-
ved June 23, 2025, from 1. lékaFska fakulta Univerzity Karlovy. https://www.lf1.cuni.
cz/jak-umela-inteligence-zmeni-medicinu

Muehlematter U), Daniore P, Vokinger KN. Approval of artificial intelligence and
machine learning-based medical devices in the USA and Europe (2015-20): a com-
parative analysis. Lancet Digit Health. 2021;3:e195-e203.

U.S. Food and Drug Administration. Artificial intelligence and machine learning (Al/
ML)-enabled medical devices. Retrieved June 23, 2025. https://www.fda.gov/medi-
cal-devices/software-medical-device-samd/artificial-intelligence-and-machine-le-
arning-aiml-enabled-medical-devices.

33


https://www.lf1.cuni.cz/jak-umela-inteligence-zmeni-medicinu
https://www.lf1.cuni.cz/jak-umela-inteligence-zmeni-medicinu

Umeéla inteligence (AI) ve zdravotnictvi

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

34

McCollough CH, Leng S. Use of artificial intelligence in computed tomography dose
optimisation. Ann ICRP. 2020;49(1_suppl):113-125.

Lauritzen AD, Lillholm M, Lynge E, et al. Early indicators of the impact of using Al in
mammography screening for breast cancer. Radiology. 2024;311:€232479.

da Silva LM, Pereira EM, Salles PG, et al. Independent real-world application of a cli-
nical-grade automated prostate cancer detection system. ) Pathol. 2021;254:147-158.
Quazi S. Artificial intelligence and machine learning in precision and genomic medi-
cine. Med Oncol. 2022;39:120.

Xu'Y, Liu X, Cao X, et al. Artificial intelligence: A powerful paradigm for scientific re-
search. The Innovation. 2021;2(4).

American Medical Association. AMA Augmented Intelligence Research: Physician
sentiments around the use of Al in health care: Motivations, opportunities, risks, and
use cases. American Medical Association, 2025. https://www.ama-assn.org/system/
files/physician-ai-sentiment-report.pdf.

Gottfried C, Rosenstein SS. Who is practicing medicine? Man or machine: Telehealth,
Al, and the Corporate Practice of Medicine. Nova Law Rev. 2025;49:313-341.

Sahni N, Stein G, McKinsey O, et al. The potential impact of artificial intelligence on
healthcare spending (Vol. 30857). Cambridge, MA, USA: National Bureau of Economic
Research, 2023.

Eastburn ), Fowkes J, Kellner K, et al. Digital transformation: health systems’ in-
vestment priorities. McKinsey & Company, 2024.

Scandiffio J, Zhang M, Karsan |, et al. The role of mentoring and coaching of heal-
thcare professionals for digital technology adoption and implementation: A scoping
review. Dig Health. 2024;10:20552076241238075.




Vyvoj AI SW pro zdravotnictvi

22 Cesta od Al softwaru ke zdravotnickému
prostredku: data, validace a klinické nasazeni
Daniel Schwarz

221 Hodnoceni softwarovych zdravotnickych prostfedki
vyuzivajicich Al vs. bez Al

Z pohledu zakladnich pozadavk( evropské legislativy, zejména Nafizeni (EU)
2017/745 o zdravotnickych prostfedcich, znamého jako MDR, neni pravni ramec pro
software s Al odlisny od klasického softwaru - posuzuje se vZdy bezpecnost a vykon
podle urceného Gcelu pouZiti, bez ohledu na pouZiti Al. Softwarové zdravotnické
prostfedky (SaMD) musi splnit shodné regulatorni naleZitosti:

= zavedeny systém kvality podle ISO 13485,

= Tizeni rizik podle ISO 14971,

= vyvojovy proces podle IEC 62304,

= klinické hodnoceni podle pozadavki MDR.

Rozdil v hodnoceni vSak nastava prakticky: Al algoritmy predstavuji specifické
vyzvy z hlediska transparentnosti, predikovatelnosti a ovéfovani. Uméla inteligence
byva Casto ,black-box", jejimz vystupim nerozumi bezezbytku ani vyvojar, coz ztézuje
posuzovani rizik [1]. Naproti tomu klasické algoritmy zpracovani a analyzy dat - na-
priklad rozhodovaci strom ¢i linearni model - jsou dobfe vysvétlitelné a lze predem
ovéfrit jejich chovani. V praxi tedy oznameny subjekt pfi posuzovani Al softwaru vy-
Zaduje podrobnéjsi dikazy o bezpecnosti a (cinnosti neZ u konvencnich algoritmi
- vyrobci musi prokazat, Ze i ,black-box“ systém funguje spolehlivé.

Zpracovani a analyza signala vs. Al

Pojmy zpracovani signalu, strojové uceni a uméla inteligence se asto prekryvaji, coz
vede k nejasnostem. Zpracovani signalu (napf. filtrace Sumu v signalu EKG, Fourierova
analyza obrazu apod.) obvykle vyuziva pevné dané matematické postupy navrzené
experty; nevykazuje adaptivni uceni z novych dat a historicky by se rozhodné neozna-
Covalo za umélou inteligenci. Nicméné v praxi jsou i pokrocilé algoritmy zpracovani
signall nékdy marketingové oznacovany za Al, protoze vykazuji ,chytré” chovani
(automaticka detekce vzorl apod.). K nejasnosti prispéla i Siroka definice Al v mi-
nulosti - napfiklad plvodni navrh definice v Al Act zahrnoval mezi techniky umélé
inteligence kromé strojového uceni i jednodussi statistické metody [2]. Postupné se
ale definice Al upfesnila: dlraz je kladen na systémy s uritou autonomii a schopnosti
uceni/adaptace oproti Cisté predprogramovanému zpracovani dat. Moderni definice
zdUraziuje, Ze Al systém je ,strojovy systém navrZeny R provozu s riiznou mirou auto-
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nomie, ktery miiZe projevovat adaptivitu po nasazeni a ktery pro dosaZeni explicitnich
¢i implicitnich cili provadi inferenci z vstupt, aby generoval vystupy (predikce, dopo-
ruceni, rozhodnuti apod.) ovliviiujici prostredi“ [2]. ZjednoduSené: Al obecné oznacuje
schopnost napodobit prvky inteligence (uceni, rozhodovanti), zatimco strojové uceni
(ML) je podmnozinou Al zaméfenou na algoritmy, které se uci z dat, napfiklad tréno-
vanim neuronoveé sité. Konvencni algoritmy zpracovani signalu pak stoji spiSe mimo
umélou inteligenci, nebot pouZivaji deterministické postupy bez uceni. Nejlepsim
voditkem pro rozliSeni je tedy otazka, zda systém sam odvozuje model z dat (ML/AI),
nebo pouze aplikuje pfedem definovana pravidla (tradiéni algoritmus).

V kontextu MDR vsak toto rozliSeni nehraje roli: kazdy software uréeny pro dia-
gnostiku nebo podporu lécebného rozhodovani - bez ohledu na to, zda vyuZiva Al
Ci nikoli - je regulovan jako zdravotnicky prostfedek a podléha prisnému hodnoceni
na zakladé svého medicinského Gcelu a miry potencialniho rizika pro pacienta.
Obecné plati, Ze software poskytujici podklady pro klinické rozhodovani je zarazen
minimalné do tfidy lla, ¢asto i vyssi (1lb nebo IIl). Jiz samotny vliv softwaru na roz-
hodovani o zdravotnim stavu pacienta totizZ vede k zarazeni do vyssi rizikové tridy.

2.2.2 Sbér vlastnich dat béhem vyvoje: validace vs. certifikace
a limity ekvivalence

Vlastni klinicka data hraji klicovou roli ve vyvoji zdravotnického softwaru s Al - a to
hned v nékolika fazich. Na pocatku vyvoje je nutné ziskat datovy soubor pro tré-
novani modelu. Zatimco bézny software pracuje podle pfedem danych pravidel, Al
model si pravidla odvozuje z trénovacich dat. Pro novy model tedy vyvojar potre-
buje dostatek reprezentativnich medicinskych dat (napf. sérii snimk( z magnetické
rezonance €i vypocetni tomografie apod. nebo soubor EKG signall aj.) a €asto je
musi pracné nasbirat ve spolupraci se zdravotnickymi zafizenimi ¢i v ramci vlastni
studie. Nasledné je potfeba model ovéfit na nezavislych datech, za ktera lze idealné
povazovat validacni soubor dat z jiné kohorty pacientd, tim se ovéfuje schopnost
zobecnovani algoritmu a odhaluje se nachylnost k pretrénovani. V zavéru vyvoje —
pro vysoce rizikové inovativni produkty - obvykle nasleduje klinicka validace, tedy
prospektivni klinicka zkouska hodnotici vykonnost softwaru pfi nasazeni v klinické
praxi. Takovy postup je casto nezbytny, pokud nelze spolehlivé doloZit funkcnost
prostfedku pouze literaturou nebo testy v laboratornich podminkach.

Validace vs. certifikace
Validaci se v kontextu vyvoje zdravotnického prostfedku rozumi ovéreni, Ze pro-
stfedek spliiuje stanovené pozadavky a Gcel - zahrnuje napfriklad interni testovani
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softwaru oproti specifikacim a klinickou zkousku. Vyrobce musi validaci dolozit,
Ze systém spolehlivé a bezpecné funguje v zamyslenych podminkach a Ze pfinosy
prevazuji rizika. Naproti tomu certifikace znamena formalni posouzeni a schvaleni
vyrobku nezavislou autoritou. V EU pro rizikovéjsi zdravotnické prostredky certifi-
kaci provadi oznameny subjekt (notifikovana osoba) - ten pfezkouma technickou
dokumentaci, proces vyvoje a vysledky validace vcetné pripadné klinické zkousky.
Uspésna certifikace vede k udéleni oznaceni CE, nutného pro uvedeni prostfedku
na trh. Stru¢né: validace je interni technicko-klinicky diikaz spravné funkce, zatimco

certifikace je externi Gfedni souhlas k trznimu pouZiti.

Limity ekvivalence

Zatimco dfive bylo mozZné ziskat schvaleni zdravotnického prostfedku na zakladé
studie ekvivalence s jiZ certifikovanym prostfedkem, nové MDR vyrazné zpfisnilo
podminky uznani ekvivalence - vyZaduje detailni doloZeni, Ze prostfedek ma stejny
Gcel, technické charakteristiky (v€etné softwarovych algoritma) a vykon [3]. Pro
software s Al je prokazani technické ekvivalence obtizné - rozdily v architekture
algoritmu a tréninkovych datech znamenaji, Ze publikované Gdaje konkurence ob-
vykle nestaci jako dlikaz vykonnosti vlastniho systému. Regulator navic vyzaduje
vlastni klinické dikazy, zejména u inovativnich nastroju a vyssich tfid rizika. Vyjim-
kou mohou byt jen nové verze vlastniho prostfedku, u nichz lze dolozit, Ze zmény
neovliviiuji bezpecnost ani Gcinnost.

2.2.3 Vyvojovy proces a regulatorni vyzvy u softwaru
s umeélou inteligenci

Vyvoj zdravotnického softwaru s Al sleduje zakladni etapy platné pro vSechny zdra-
votnické softwary a Fidi se tymiz kliCovymi normami popisujicimi Zivotni cyklus
softwaru, Fizeni rizik a pouZitelnost. Ani v samotném znéni MDR neni pro Al vyme-
zena samostatna kategorie - vyrazy jako ,uméla inteligence” nebo ,strojové uceni”
v ném nenajdeme. Z hlediska MDR se software s Al posuzuje podle stejnych principd,
s cilem zajistit bezpecnost, prokazat klinicky vykon a splnit zakladni poZadavky na
pomér pfinosl a rizik [1]. Nicméné s pfichodem Al Act vznika nova vrstva regulace,
ktera charakter vyvoje castecné méni. Software s Al vyssich rizikovych tfid musi nové
splnit i pozadavky, které zahrnuji napfiklad pfisné naroky na kvalitu dat, sledovatel-
nost (traceability) algoritmu, transparentnost vystupi a zajisténi lidského dohledu.
Technicka specifika Al tak vyvoj a certifikaci komplikuji, ackoliv zakladni struktura
vyvoje zlstava podobna. Je nutno se nové vyporadat s rizikem ,datového driftu”
i s kontinualni validaci vystupd, coZ pfesahuje ramec bézného softwarového vyvoje.
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Ackoliv zakladni procesy vyvoje (navrh, verifikace, validace, Fizeni rizik, klinické
hodnocent) plati i pro zdravotnicky software s Al i bez Al, samotna Al komponenta
vnasi do celého procesu vétsi slozZitost. VyZaduje datové odborniky, silngjsi testovani
a specifické dikazy o vykonnosti. Notifikované osoby ocekavaji, Zze vyrobce zvladne
specificka rizika Al, napfiklad netransparentnost a zkresleni. Podivejme se na to,
které kroky vyvoje mohou byt z divodu dvoji regulace (MDR a Al Act) naro¢néjsi:
= Transparentnost a vysvétlitelnost: Klasicky software ma rozhodovaci logiku pre-

dem definovanou vyvojarem, takZe je transparentni a ovéfitelny. V pripadé umélé

inteligence se logika uceni skryté vynofuje z dat a sit o velkém poctu parametrt
funguje jako black-box. Regulator vsak vyzaduje, aby vyrobce rozumél rizikiim
svého systému - proto se u Al zdlraziuji metody pro vysvétlitelnost Al a inter-
pretaci modelu, aby bylo mozné doloZit, Ze systém pracuje spravné a bezpecné.

= Kontinualni uceni vs. staticky model: Al modely se mohou po nasazeni dale ucit,
coz ztéZuje regulaci — samovolné ménici se algoritmus mlze prestat odpovidat
schvalené verzi. V praxi se proto pouZivaji statické modely, které se po nateréno-
vani a validaci ,zmrazi“. Kazda aktualizace pak vyZaduje fizené prezkoumani a casto
novou validaci. Evropska legislativa zatim nema jasny ramec pro adaptivni Al.

= Zavislost na datech: Vyvoj Al softwaru je datové narocny. Je potreba velkych sou-
borl dat pro trénink a pro validaci. Shromazdéni takovych dat, véetné anotovani
odborniky pro ziskani ,ground-truth”, je casové i financné nakladné a musi splio-
vat pozadavky na ochranu osobnich Gdaju ¢i etiku. Naproti tomu klasicky software
miZe nékdy vzniknout Cisté na zakladé znalosti odbornikil a jeho testovani ne-
vyzaduje tak rozsahlé soubory klinickych dat, protoze algoritmy jsou determinis-
tické. Zavislost Al na datech tedy prodluZuje vyvojovy cyklus a vyZaduje zapojeni
klinickych partnert dfive a intenzivnéji nez u bézného zdravotnického softwaru.

Generativni Al slibna, ale zatim obtizné validovatelna

Velké jazykové modely (LLM) a dalSi generativni Al technologie vzbuzuji v mediciné
znacna ocekavani - at uzZ jde o automatizované generovani lékarskych zprav, chat-
boty pro pacienty, nebo podporu diagnostiky prostfednictvim rozsahlych textovych
znalosti. Jejich klinické nasazenti je vSak zatim velmi omezené. Diivodem je zejména
obtizna validace a certifikace generativnich modeld, které produkuji obsah s jistou
mirou autonomie a nepredvidatelnosti, coZ je v pfimém rozporu s poZadavky MDR,
ktera vylucuje zdravotnické prostfedky, u nichZ nelze predem kontrolovat a garan-
tovat vystup - coz se generativni Al tyka zcela napfimo. U LLM mize i drobna zména
na vstupu vést k odliSné odpovédi a model nema 100% konzistenci. Pro regulatora
je obtizné stanovit, jak prokazat, Ze ve vSech relevantnich situacich bude vystup
bezpecny. Dikaz spolehlivosti u generativni Al je komplikovany - standardni metriky
(pfesnost, senzitivita, specificita) se tézko aplikuji na volny text. Mezi nepfijatelna
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rizika podle MDR patfi napfiklad produkce nespravné ¢i zavadéjici informace, ha-
lucinace modelu nebo eticky, pravné ¢i klinicky zavadné vystupy. EU Al Act navic
uklada dodateéné povinnosti pro tzv. Al obecného Gc¢elu (GPAI), véetné pozadavki
na transparentnost trénovacich dat a zajisténi bezpecnosti pfi aplikaci modelu
v citlivych oblastech, jako je zdravotnictvi. V disledku toho se vyrobci vyuZivajici
LLM musi zamérovat pouze na Gzké, dobfe ohranicené ilohy a validované scénare
pouziti, kde lze nad vystupy udrZet kontrolu a kde vedle zajisténi bezpecnosti lze
dolozit i jasny klinicky benefit.

2.2.4 Proc je vyvoj casove a financné narocny? Dalsi nutné
kroky kromeé dat a validace

Vyvoj zdravotnického softwaru - obzvlasté s umélou inteligenci - je zdlouhavy a na-

kladny proces. Casto trva roky a vyZaduje znacné investice. Kromé jiz diskutovanych

narokll na data a klinickou validaci jej prodluzuji i dalsi klicové kroky, které musi

vyrobce zajistit:

= Systém kvality a dokumentace: Vyrobce musi zavést QMS podle ISO 13485 a vést
rozsahlou dokumentaci - od pozadavki a specifikaci softwaru pres testovaci pro-
tokoly aZ po fizeni verzi a mitigaci rizik. Tato povinnost zajistuje auditovatelnost,
ale predstavuje vyraznou administrativni zatéz.

= Navrh, testovani a kyberbezpecnost: Softwarovy vyvoj musi splnit normu IEC
62304, vCetné testovani na vSech Grovnich. U Al navic pribyva testovani okrajo-
vych pfipadu a zajisténi kybernetické bezpecnosti, zejména u cloudovych feseni.
Bezpecnostni pozadavky by mély byt splnény podle normy ISO/IEC 27001, ktera
stanovuje systém managementu bezpecnosti informaci (ISMS).

= Rizeni rizik a klinické hodnoceni: Souéasti vyvoje je priibézné provadéna analyza
rizik (ISO 14971) - identifikace moznych scénari selhani ¢i chybnych vystupd
a zavedeni opatreni ke snizeni téchto rizik. Pro Al to milZe znamenat napfiklad
rozhodnuti implementovat dodate¢né kontrolni mechanismy (poplachy pfi nejis-
tém vysledku algoritmu apod.), coz miZze vyzadovat dodatecny vyvoj. Dale MDR
Zada po vyrobci shromazdéni klinickych dikazd, Ze prostfedek spliiuje svij Gcel.
Nékdy lze vyuZit literaturu (pro znamé algoritmy) nebo provést simulaéni studie,
ale u inovativnich Al casto nezbyva nez realizovat prospektivni klinickou zkousku
na pacientech [3]. Navrzeni a uskute¢néni takové studie (schvaleni etickou ko-
misi, nabor pacientd, statisticka analyza) je Casové narocné a drahé samo o sobé.

= Posouzeni shody: U softwaru od tfidy lla vySe je nutna spoluprace s oznamenym
subjektem. Ten provéfuje dokumentaci a mize zadat doplnéni, coz vede k itera-
cim, ¢asovym prodlevam a dalsim nakladim.

39



Umeéla inteligence (AI) ve zdravotnictvi

= Paralelni regulace: Kromé& MDR musi vyrobce zohlednit i dalsi pravni ramce,
napfiklad GDPR (ochranu osobnich (daji) nebo pozadavky vyplyvajici z Al Act.
To znamena potfebu zavést dalsi postupy, které zajisti soulad produktu s témito
predpisy, napfiklad anonymizaci dat, systém fizeni rizik Al nebo sledovani vy-
konnosti po uvedeni na trh.

= Postmarketingova faze: Po uvedeni na trh musi vyrobce monitorovat bezpecnost
a vykon softwaru v realném prostredi. U zdravotnického softwaru s Al mize byt
potfeba monitorovat, zda se nezhorsuje vykon na novych datech (napf. vlivem
zmén v lékafskych postupech nebo demografii pacientt). Pfipadné aktualizace
softwaru pak vyZaduji opétovné otestovani a nékdy nové posouzeni, cozZ vSe jsou
dodatecné naklady béhem Zivotniho cyklu produktu.

Vyvoj zdravotnického softwaru s Al je narocny nejen kvili datim a validaci, ale
i kvlli mnoZstvi povinnych ¢innosti potfebnych k zajisténi bezpecnosti a shody
s predpisy. Kazdy z téchto kroki (od navrhu pres testovani po klinickou zkousku
a certifikaci) vyzaduje odborniky z riiznych oblasti (IT, biomedicinské inzenyry, lé-
kafe, regulatorni specialisty) a opakované iterace, coz prodluzuje ¢as a zvysuje roz-
pocet. Ze strategického hlediska je proto vzdy namisté zvazit, zda pouZiti Al skutecné
prinasi zasadni zlepSeni oproti jednodussimu feSeni. Pokud by bylo mozné dany
Ukol spolehlivé vyresit klasickym algoritmem, Al se nemusi vyplatit - MDR totiz
vyZaduje minimalizovat rizika, a nasazeni Al do zdravotnictvi inherentné pridava
nové nejistoty. Naopak tam, kde Al umozni kvalitativni skok (napf. v oborech, kde
Al pomaha odhalovat nalezy v mnohorozmérnych datech ze zobrazovacich modalit,
které lidské oko €i jednoduché algoritmy nezvladnou komplexné vyhodnotit), ma
smysl do naro¢ného vyvoje investovat.

2.25 Role sbéru a analyzy vlastnich dat:
in-house vs. outsourcing

Sbér a analyza vlastnich klinickych dat jsou pro vyrobce zdravotnického softwaru
s Al mimoradné cennou komponentou celého vyvojového procesu. Vlastni sbér
dat dava vyrobci plnou kontrolu nad jejich kvalitou, Gplnosti a pivodem, cozZ jsou
zakladni podminky jak pro dosaZeni regulatorniho schvaleni, tak pro optimalizaci
vykonu modelu.

Vlastni data jsou nejen cenng, ale i nutna, a to jde-li o novy diagnosticky pFistup
nebo chybi-li vefejné dostupna data odpovidajici zamyslenému Gcelu pouZziti [3, 4].
Mit kontrolu nad daty zjednoduSuje splnéni regulatornich pozadavki - vyrobce zna
pfesné plvod dat, jejich kvalitu a mize dolozit informovany souhlas pacientd. Sbér
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dat probiha v riiznych fazich vyvoje: v rané fazi jde o pilotni data pro navrh a ladéni
algoritmu, v testovaci fazi o data urcena pro technickou validaci vykonu modelu
a v preregistracni fazi typicky o prospektivni klinicka data, ktera mohou byt ziskana
bud v ramci klinické zkousky, nebo jinych forem klinického hodnoceni poZadovaného
pro posouzeni shody podle MDR.
Nabizi se otazka, zda tyto aktivity provadét interné, nebo je outsourcovat specia-
lizované organizaci (CRO - contract research organization). CRO jsou firmy zamérené
na poskytovani sluzeb pfi klinickém vyzkumu (napf. organizace klinickych zkousek,
management klinickych dat, statistické zpracovani dat). Nezavislé organizace typu
CRO mohou vyznamné podpofit vyvoj zdravotnického softwaru s Al - bud komplexné
(od sbéru dat po regulatorni podporu), nebo jen dil¢im zpisobem, napfiklad po-
skytnutim validovaného EDC (electronic data capture) systému a vlastnich kapacit
pro management klinickych dat. Mezi hlavni pfinosy patfi:
= Nestrannost: Externi validace vykonnosti modelu zvySuje dlvéryhodnost vici
regulatortm.
= ZkuSenosti s regulaci: CRO uplatiiuji znalosti pozadavki MDR, GDPR a Al Act
spolu s praktickymi zkuSenostmi z vice projektl, coz urychluje a zpfesiuje pfi-
pravu dokumentace.

= Expertiza a zdroje: CRO pomohou s navrhem klinické zkousky, maji nasmlouva-
nou sit klinickych center a investigatori, coz vede k rychlejSimu naboru pacientd;
umi zajistit management klinickych dat prostfednictvim vlastnich validovanych
nastroju.

= Hotova infrastruktura: vyrobce sice CRO zaplati za komplexni sluzbu, ale ne-
musi dlouhodobé Zivit vlastni tym. To mize byt nakladové efektivni, zejména
pokud jde o jednorazovy projekt klinické validace. CRO také pomohou vyhnout
se chybam, které by vedly k prodlouZeni klinické zkousky nebo k nutnosti jejiho
opakovani.

2.2.6 Inspirace z farmacie: co si vyvojari softwaru mohou
vzit z vyvoje lécCiv

Vyvoj zdravotnického softwaru (zejména s Al) a vyvoj léCiv sdileji dliraz na ovérovani
Gc¢innosti a bezpecnosti na zakladé dikazi. Zatimco léCiva podléhaji pfisné defino-
vanym klinickym fazim, vyvoj softwarovych zdravotnickych prostfedki je variabil-
néjsi a musi reflektovat Siroké spektrum technologii - od tradi¢nich algoritmi zpra-
covani a analyzy dat aZz po komplexni nastroje strojového uceni nebo generativni Al.

Z tohoto divodu je regulace zdravotnickych prostredki flexibilngjsi, ale zaroven
vyzaduje aktivni dohled i po uvedeni na trh. Pravé zde dochazi k nejvétSimu sbliZo-
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vani obou oblasti: MDR posiluje naroky na klinicka data a vyvoj softwaru ¢im dal vice
pracuje s real-world daty v postmarketingové fazi - podobné jako moderni pfistupy
v oblasti léCiv [5]. Dikazni zatéz u zdravotnického softwaru s Al mlze v nékterych
pfipadech dosahovat obdobné komplexity jako u léCiv, zejména kvili pozadavkim
na validaci, vysvétlitelnost a fizeni rizik.

Pro vyvojare zdravotnického softwaru s Al tak proces vyvoje od dat aZ po nasa-
zeni v klinické praxi znamena potfebu kombinovat znalosti z klinického vyzkumu,
biomedicinského inZenyrstvi, informatiky a datové védy i regulacniho ramce - pfi-
stup bézny ve farmaceutickém vyvoji se stava inspiraci i pro oblast zdravotnickych
technologii.
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23 Pripadova studie Aireen: nasledné klinicke
sledovani softwaru po uvedeni na trh aneb
screening diabetické retinopatie v realné klinické
praxi

Jozefina Valkova
231 Uvod

Diky pokroku ve strojovém uceni a vypocetni infrastrukture se aplikace umélé inteli-
lidskych odbornik( [1]. Mezi tyto oblasti bezpochyby patfi i zdravotnictvi. V soucas-
nosti existuje Siroké spektrum regulatorné schvalenych zdravotnickych prostredku
vyuZivajicich umélou inteligenci, které byvaji primarné zaméreny na vcasny zachyt
onemocnéni a nachazeji uplatnéni v rliznych klinickych oborech, od oftalmologie [2]
pfes dermatologii [3] aZ po radiologii [4].

Zdravotnické prostfedky zaloZené na Al, obzvlasté ty vyuZivajici hluboké neuro-
nové sité, vsak ziistavaji do znacné miry tzv. black box feSenimi. Vnitfni logika jejich
rozhodovani je pro koncového uzivatele zpravidla nepfistupna. Navic vykonnost Al
modelu miZe byt ovlivnéna fadou faktord, napfiklad odlisnostmi v populaci, kvalité
obrazovych dat nebo zménami ve zpiisobu pouzivani v riznych klinickych prostre-
dich. Z téchto dlvodl je klicové, aby Zivotni cyklus Al zdravotnickych prostfedki
nekoncil jejich uvedenim na trh. Nasledné klinické sledovani zdravotnického pro-
stfedku po uvedeni na trh (PMCF) neni tedy pouze formalni pozadavek nafizeni (EU)
2017/745 o zdravotnickych prostfedcich (MDR), ale predstavuje zasadni nastroj pro
v€asné zachyceni odchylek ve vykonnosti pfi rutinnim pouZivani a pro identifikaci
novych ¢i zmény stavajicich rizik spojenych s danym prostredkem.

Tento Clanek prezentuje vysledky prospektivni PMCF studie certifikovaného zdra-
votnického prostredku Aireen v podminkach realné klinické praxe, ktery vyuziva Al
k detekci diabetické retinopatie ze snimkd sitnice. Software Aireen nejprve pomoci
kaskady Al modelil automaticky vyhodnocuje kvalitu vstupniho snimku. Pokud sni-
mek spliuje stanovena kvalitativni kritéria, je nasledné analyzovan pomoci dalSiho
Al modelu na pfitomnost znamek diabetické retinopatie. Studie hodnoti vykonnost
softwaru v podminkach realné klinické praxe a potvrzuje vyznam PMCF pro dlouho-
dobé sledovani Al zdravotnickych prostredkd.
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2.3.2 Cil a metodologie studie

Studie byla navrZena jako prospektivni diagnosticka PMCF studie a probihala v jed-
nom zkousejicim diabetologickém centru v Ceské republice. Primarnim cilem studie
bylo posoudit vykon softwaru Aireen pro detekci diabetické retinopatie v ,realné“
klinické praxi z fundus snimki sitnice. Snimky byly pofizeny retinalni kamerou Canon
CR-2 (Canon Inc., Melville, NY, USA) podle standardizovaného zobrazovaciho proto-
kolu se snimky centrovanymi na foveu a opticky terc v Ghlu 45°. Primarnimi konco-
vymi body studie byla senzitivita, specificita, presnost, pozitivni prediktivni hodnota
a negativni prediktivni hodnota. Za referenéni hodnoceni byla povaZovana shoda
tfi sitnicovych specialist, tzv. expertni komise. Kazdy ¢len komise hodnotil snimky
samostatné; snimky, u nichz nedoslo ke shodé vsech tfi hodnotiteld, byly nasledné
prehodnoceny v ramci konsenzualniho setkani. Vysledna senzitivita a specificita
Aireen byla srovnana pomoci t-testu ekvivalence s vysledky oftalmologi v klinické
zkousce Aireen pred uvedenim na trh, jejimz cilem bylo demonstrovat schopnost
softwaru Aireen identifikovat snimky sitnice obsahujici znamky diabetické retinopa-
tie a ktera slouZila k prokazani shody prostredku s pozadavky na bezpecnost a cin-
nost podle MDR. V této zkousce byla senzitivita dvou atestovanych oftalmologti ve
srovnani s referen¢nim hodnocenim stanovena na 90,1 % (95% ClI: 85,4 %-94,8 %)
a specificita na 76,6 % (95% Cl: 74,1 %-79,1 %).

2.3.3 Vysledky studie

Z celkového poctu 500 zafazenych subjekttl byla primarni hypotéza testovana na sou-
boru 433 osob, které podle hodnoceni expertni komise disponovaly alespon jednim
dostatecné kvalitnim snimkem sitnice. V pfipadech, kdy software Aireen vyhodnotil
vSechny snimky daného subjektu jako nehodnotitelné, byl subjekt v souladu s po-
stupem definovanym v navodu k pouziti indikovan k oftalmologickému vysetreni a ve
statistické analyze byl interpretovan jako pozitivni. Analyza byla provedena na Grovni
subjekt(. Primérny vék sledované populace €inil 50,7 * 15,9 let a 212 (49,0 %) tvorily
Zeny. Prevalence diabetickeé retinopatie byla podle hodnoceni expertni komise 8,3 %.
Prehled vysledkl sledovanych parametri je uveden v tabulce 2.1.

Software Aireen dosahl senzitivity 94,4 % (95% Cl: 87,0 %-100,0 %) a specificity
90,2 % (95% Cl: 87,2 %-93,1 %). Tyto vysledky byly porovnany s pfedem defino-
vanymi referencnimi hodnotami, které vychazely z vykonu oftalmologl v klinické
zkousce Aireen provedené pred uvedenim na trh. Test ekvivalence prokazal, Ze
senzitivita Aireen je srovnatelna a specificita vyssi ve srovnani s hodnocenim oftal-
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mologd. Studie potvrdila vysokou diagnostickou vykonnost softwarového zdravot-
nického prostredku Aireen v realném prostredi rutinniho screeningu, mimo odborné
oftalmologické pracoviste.

Tab. 2.1 Senzitivita, specificita, pozitivni prediktivni hodnota, negativni prediktivni
hodnota a presnost Aireen ve srovnani s hodnocenim expertni komise

Senzitivita Specificita PPV NPV Presnost
95% CI [%] 95% Cl [%] 95% CI [%] 95% Cl [%] 95% CI [%]
944 % 90,2 % 46,6 % 994 % 90,5 %
(87,0-100,0) (87,2-93,1) (35,1-58,0) (98,7-100,0) (87,8-93,3)

Cl - konfidencni interval, NPV - negativni prediktivni hodnota, PPV - pozitivni prediktivni hod-
nota

Literatura

W Yu KH, Beam AL, Kohane IS. Artificial intelligence in healthcare. Nat Biomed Eng.
2018;2:719-731. doi: 10.1038/s41551-018-0305-z. Epub 2018 Oct 10. PMID: 31015651.

21 Chou YB, Kale AU, Lanzetta P, et al. Current status and practical considerations
of Al use in screening and diagnosing retinal diseases: Vision Academy reti-
nal expert consensus. Curr Opin Ophthalmol. 2023;34:403-413. doi: 10.1097/
1CU.0000000000000979. Epub 2023 Jul 13. PMID: 37326222; PMCID: PMC10399944.

Bl Nahm W), Sohail N, Burshtein J, et al. Artificial intelligence in dermatology: a com-
prehensive review of approved applications, clinical implementation, and future
directions. Int ) Dermatol. 2025 May 19. doi: 10.1111/ijd.17847. Epub ahead of print.
PMID: 40387622.

4 Milam ME, Koo CW. The current status and future of FDA-approved artificial intelli-
gence tools in chest radiology in the United States. Clin Radiol. 2023;78:115-122.
doi: 10.1016/j.crad.2022.08.135. Epub 2022 Sep 28. PMID: 36180271.

45



Umeéla inteligence (AI) ve zdravotnictvi

24 Pripadova studie Carebot: vyvoj, validace a klinicke
nasazeni zdravotnického prostredku Carebot Al
CXR pro analyzu snimki hrudniku
Jakub Dandar

241 Uvod

Moderni zdravotnictvi Celi rostoucimu tlaku na kvalitu péce, efektivitu provozu a re-
dukovani diagnostickych chyb. V oblasti radiologie je tato potfeba obzvlasté vyrazna:
jen v Ceské republice se roéné provede pfiblizné 3,5 milionu rentgenovych vy3etfeni
hrudniku [1,2], a pFesto podle Burroughs et al. (2005) [3] azZ 22 % diagnostickych
chyb souvisi s nespravnou interpretaci téchto snimki. Nedostatek specializovaného
personalu, pretiZzeni pracovist a rozdily v odborné erudici vedou k subjektivité ve
stanoveni diagnozy, zejména u nalezl jako jsou drobné nodulace ¢i infiltraty. Jak
upozorfiuje Brady (2017) [4], chybovost v interpretaci patologickych nalezli dosahuje
v bézné praxi priblizné 3-5 %, retrospektivni analyzy pak odhaluji chyby aZ ve 30 %
pfipadl. Vyznamny potencial ke snizeni téchto chyb mohou mit moderni technolo-
gie - napriklad systémy zaloZené na hlubokém uceni, které podle Andersona et al.
(2024) [5] prokazatelné zvySuji pfesnost detekce abnormalit na snimcich hrudniku.

Uméla inteligence se tak jiZz etablovala jako slibny nastroj schopny vyznamné
zvysit kvalitu a konzistenci v hodnoceni rentgenovych snimku [6]. Al systémy mohou
nejen zrychlit diagnosticky proces, ale rovnéz snizit moznost pfehlédnuti patologic-
kych nalezl, ¢imz pfimo pfispivaji ke zlepseni klinickych vysledkl pacientd. Zvlastni
pozornost je vénovana vyvoji feseni, ktera jsou nejen technicky vyspéla, ale také
Gzce integrovana do existujicich klinickych pracovnich postupd. Klicovym pozadav-
kem je transparentnost a dlvéryhodnost vysledki, aby Al skute¢né podporovala kli-
nicka rozhodnuti lékafl, misto aby je komplikovala [7]. V této kapitole je podrobné
popsan vyvoj, validace a praktické nasazeni zdravotnického prostfedku Carebot Al
CXR, ktery predstavuje jednu z nejrozsirenéjsich aplikaci umélé inteligence v medi-
ciné v regionu stredni a vychodni Evropy.

242 Vyvojsystéemu

Carebot Al CXR je certifikovany zdravotnicky prostfedek rizikové tridy lla podle nafi-
zeni MDR (Medical Device Regulation), jehoZ primarnim cilem je navysit miru detekce
patologickych zmén na rentgenovych snimcich hrudniku. Diky robustnimu klinic-
kému ovéreni a Gzké integraci do nemocnicnich informacnich systému (PACS) se
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Obr. 2.1 Ukazka vystupu systému Carebot Al CXR (Carebot s.r.o.)

Carebot Al CXR stal efektivnim nastrojem, ktery radiologiim umoziuje zamé&fit se na
nejkritictéjsi pfipady, a zvySuje tak celkovou kvalitu poskytované zdravotni péce [8].

Vyvoj systému Carebot Al CXR byl od pocatku veden s dirazem na klinickou vyuzi-
telnost, bezpecnost a interoperabilitu. Vystupem softwaru jsou jak klasifikace abnor-
malit, tak jejich vizualni oznaceni v€etné (daju o lokalizaci, coz usnadiiuje orientaci
lekare pfi interpretaci snimku. Systém je integrovan pfimo do nemocni¢niho PACS
prostredi, kde automaticky analyzuje nové snimky. Architektura feSeni vychazi z kon-
volucnich neuronovych siti, které umoznuji lokalizovat patologické nalezy pfimo na
obrazovych datech. Trénovani modell probihalo na rozsahlé sadé anonymizovanych
rentgenovych snimkd hrudniku, ziskanych v ramci spoluprace se zdravotnickymi zafi-
zenimi. Shromazdéné rentgenové snimky hrudniku byly anotovany tymem 53 radio-
logl s praxi od jednoho roku do vice nez deseti let, v celkovém poctu 237 353 anotaci.
Pri pripravé dat byl kladen dlraz na jejich heterogenitu - dataset zahrnoval riizné
vékové skupiny, variabilni technické parametry (napf. pfenosné vs. stacionarni rtg
pfistroje, AP i PA projekce) a Siroké spektrum klinickych indikaci (obr. 2.1).

2.4.3 Validace vykonnosti
Design studie

Validace vykonnosti systému Carebot Al CXR byla provedena na zakladé retrospek-
tivni multi-reader crossover studie realizované v Univerzitni nemocnici Martin [9]. Ci-
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