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Wpro wa dze nie 
 

Sztucz na in te li gen cja (SI, ang. ar ti fi cial 
in tel li gen ce – AI) to dzie dzi na in for ma -
ty ki, któ rej ce lem jest two rze nie sys te -
mów i ma szyn zdol nych do wy ko ny wa -
nia za dań wy ma ga ją cych ludz kiej 
in te li gen cji. SI obej mu je tech no lo gie, 
któ re po zwa la ją ma szy nom uczyć się 
na pod sta wie do świad czeń, roz wią zy -
wać zło żo ne pro ble my oraz po dej mo -
wać de cy zje. W ostat nich la tach ob ser -
wu je my in ten syw ny roz wój SI w nie mal 
każ dej dzie dzi nie ży cia, w tym w me dy -
cy nie ludz kiej i we te ry na ryj nej. Dy na -
micz ny roz wój mo cy ob li cze nio wej 
i tech nik głę bo kie go ucze nia spra wił, że 
SI sta ła się re al nym wspar ciem tak że dla 
le ka rzy we te ry na rii, mo gąc uspraw nić 
dia gno sty kę i te ra pię w co dzien nej 
prak ty ce. W ni niej szym ar ty ku le przed -
sta wia my naj waż niej sze po ję cia zwią za -
ne z SI, pod sta wy jej dzia ła nia oraz per -
spek ty wy jej za sto so wa nia w me dy cy nie 
we te ry na ryj nej. 

 
Hi sto ria sztucz nej in te li gen cji 
 
Hi sto ria SI się ga lat 50. XX wie ku, kie -
dy to Alan Tu ring za pro po no wał test 
ma ją cy oce nić, czy ma szy na mo że wy -
ka zy wać ce chy ludz kiej in te li gen cji (test 
Tu rin ga). W 1956 ro ku na kon fe ren cji 
w Dart mo uth po raz pierw szy uży to 
ter mi nu „sztucz na in te li gen cja”, ini cju -
jąc for mal ne ba da nia w tej dzie dzi nie.  
W la tach 60. i 70. XX wie ku po wsta ły 
pierw sze sys te my eks perc kie, ta kie jak 
MYCIN (1976), któ ry dia gno zo wał  
bak te ryj ne za ka że nia krwi u lu dzi – ta 
tech no lo gia sta ła się in spi ra cją dla póź -
niej szych na rzę dzi we te ry na ryj nych. 
Prze ło mem dla SI oka zał się roz wój 
ucze nia ma szy no we go w la tach 80., 
a zwłasz cza pu bli ka cja al go ryt mu back -

pro pa ga tion (1986), któ ry umoż li wił 
efek tyw ne tre no wa nie wie lo war stwo -
wych sie ci neu ro no wych. 

W we te ry na rii pierw sze eks pe ry -
men ty z SI po ja wi ły się do pie ro w la -
tach 90., głów nie w za kre sie sy mu la cji 
edu ka cyj nych dla stu den tów. Praw dzi -
wy prze łom na stą pił w la tach 2010-
2020, gdy upo wszech nie nie du żych 
zbio rów da nych (np. otwar tych re po -
zy to riów ob ra zów RTG zwie rząt) oraz 
roz wój fra me wor ków do głę bo kie go 
ucze nia (TensorFlow, PyTorch) umoż -
li wi ły two rze nie wy spe cja li zo wa nych 
mo de li dla we te ry na rii. W 2018 ro ku 
opu bli ko wa no prze ło mo we ba da nie 
(2), w któ rym sieć neu ro no wa osią gnę -
ła 95 % do kład no ści w roz po zna wa niu 
no wo two rów sut ka u suk na pod sta wie 
ob ra zów hi sto pa to lo gicz nych – to wy -
da rze nie uzna je się za ka mień mi lo wy 
w prak tycz nym za sto so wa niu SI w tej 
dzie dzi nie. 

 

Podstawowe pojęcia 
– sztuczna inteligencja (SI), uczenie 
maszynowe (ML) i głębokie uczenie (DL) 

 
Cho ciaż ter mi ny ta kie jak SI, ucze nie 
ma szy no we (ML) i głę bo kie ucze nie 
(DL) są ze so bą ści śle po wią za ne, od no -
szą się do róż nych po dejść w two rze niu 
in te li gent nych sys te mów. SI to ogól ny 
ter min do ty czą cy każ de go sys te mu 
kom pu te ro we go, któ ry mo że wy ko ny -
wać za da nia wy ma ga ją ce ludz kiej in te -
li gen cji. Ucze nie ma szy no we (ML) to 
pod gru pa SI, któ ra za kła da, że ma szy -
ny uczą się na pod sta wie da nych, a nie 
wy łącz nie na wstęp nie za pro gra mo wa -
nych re gu łach. Głę bo kie ucze nie (DL) 
to bar dziej za awan so wa na for ma ML, 
opar ta na sie ciach neu ro no wych wzo ro -
wa nych na struk tu rze ludz kie go mó zgu. 
Sie ci te są w sta nie ana li zo wać ogrom -

ne ilo ści da nych i wy cią gać z nich wnio -
ski, co spra wia, że DL jest szcze gól nie 
przy dat ne w ta kich dzie dzi nach jak roz -
po zna wa nie ob ra zów czy dźwię ków. 
 
ML – ucze nie ma szy no we 
Ucze nie ma szy no we w we te ry na rii 
opie ra się głów nie na mo de lach nad zo -
ro wa nych, ta kich jak drze wa de cy zyj ne, 
la sy lo so we oraz al go ryt my gra dient bo -
osting (np. XGBoost). W ostat nich la -
tach ro śnie tak że po pu lar ność me tod 
nie na dzo ro wa nych, np. gru po wa nia 
(clu ste ring), któ re po ma ga ją w seg men -
ta cji da nych kli nicz nych bez ko niecz no -
ści ręcz ne go ety kie to wa nia. 

 
DL – głę bo kie ucze nie 
Głę bo kie sie ci neu ro no we, ta kie jak 
kon wo lu cyj ne sie ci neu ro no we (CNN), 
znaj du ją za sto so wa nie w ana li zie ob ra -
zów we te ry na ryj nych, umoż li wia jąc au -
to ma tycz ną de tek cję zmian pa to lo gicz -
nych w RTG i USG. Z ko lei mo de le 
re ku ren cyj ne (RNN, LSTM) mo gą być 
wy ko rzy sty wa ne do ana li zy sy gna łów 
EKG u zwie rząt, iden ty fi ku jąc nie re gu -
lar no ści pra cy ser ca w cza sie rze czy wi -
stym. 

 
NLP – przetwarzanie języka 
naturalnego 
Na tu ral Lan gu age Pro ces sing (NLP) 
jest co raz czę ściej wy ko rzy sty wa ne 

Artificial Intelligence in 
veterinary medicine – from 
basics to practice 
 
Artificial intelligence (AI) is 
transforming veterinary medicine by 
enhancing diagnostic accuracy, 
personalizing treatment, and 
improving patient management. 
This article explores AI’s applications 
in diagnostic imaging, internal 
medicine, and therapy, highlighting 
its potential to support veterinarians, 
reduce diagnostic errors, and 
optimize treatment processes. 
Challenges such as data availability, 
ethical concerns, and 
implementation costs are also 
discussed. AI’s ability to analyze 
complex data sets and provide real-
time monitoring offers significant 
benefits for animal health and 
welfare. 
 
Keywords: Artificial Intelligence, 
Veterinary Medicine, Diagnostic 
Imaging, Personalized Therapy, 
Predictive Algorithms.

Na osi czasu zaznaczono przełomowe momenty w rozwoju technologii AI 
i jej zastosowań w praktyce weterynaryjnej, od pierwszych symulacji 
edukacyjnych po zaawansowane systemy wspomagania decyzji 
klinicznych.

Ryc. 1. Kamienie milowe rozwoju sztucznej inteligencji 
w medycynie weterynaryjnej (2010–2024).
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w we te ry na rii do ana li zy do ku men ta cji 
me dycz nej, umoż li wia jąc au to ma tycz -
ne prze twa rza nie no ta tek kli nicz nych 
i ra por tów dia gno stycz nych. Mo de le 
ta kie jak BERT czy GPT mo gą po ma -
gać w struk tu ry za cji da nych pa cjen tów, 
przy spie sza jąc pro ces de cy zyj ny le ka -
rzy we te ry na rii. 

 

Zastosowania SI w medycynie 
weterynaryjnej 
 
Ko rzy ści pły ną ce z za sto so wa nia SI 
w we te ry na rii są nie do prze ce nie nia. 
Wśród nich wy mie nić moż na wzrost 
pre cy zji dia gno stycz nej, lep szą per so na -
li za cję le cze nia oraz opty ma li za cję pro -
ce sów w kli ni kach. SI mo że wy ko ny wać 
za da nia cza so chłon ne i skom pli ko wa -
ne, po zwa la jąc le ka rzom sku pić się 
na bar dziej zło żo nych przy pad kach. Po -
nad to SI uspraw nia or ga ni za cję pra cy 
(np. za rzą dza nie har mo no gra ma mi, ob -
słu gę płat no ści). Jed nym z klu czo wych 
za sto so wań jest szyb sze wy kry wa nie 
pro ble mów zdro wot nych u zwie rząt, co 
ma szcze gól ne zna cze nie w przy pad -
kach wy ma ga ją cych pil nej in ter wen cji 
(3). 

Choć za sto so wa nia SI w me dy cy nie 
ludz kiej są już do brze udo ku men to wa -
ne, w we te ry na rii tech no lo gia ta jest na -
dal w fa zie eks pe ry men tal nej, ale jej po -
ten cjał jest ogrom ny. 

Personalizacja leczenia 
i monitorowanie zdrowia 
SI przy czy nia się do per so na li za cji le cze -
nia, ana li zu jąc da ne z po przed nich wi zyt, 
hi sto rię cho rób i wy ni ki ba dań, aby za -
pro po no wać naj bar dziej efek tyw ne te ra -
pie (4). W przy pad ku cho rób prze wle -
kłych, ta kich jak cu krzy ca, nie wy dol ność 
ser ca czy cho ro by ne rek, SI mo że po móc 
w usta le niu opty mal nej daw ki le ków, 
czę sto tli wo ści po da wa nia i mo ni to ro wa -
nia sta nu pa cjen ta. Sys te my te mo gą ana -
li zo wać da ne z urzą dzeń mo ni to ru ją cych 
(glu ko me try, czuj ni ki tęt na) i w try bie 
cią głym do sto so wy wać te ra pię. 

W in ter ni sty ce we te ry na ryj nej SI znaj -
du je za sto so wa nie w dia gno zo wa niu 
cho rób me ta bo licz nych, en do kry no lo -
gicz nych i kar dio lo gicz nych (5). Al go -
ryt my pre dyk cyj ne po zwa la ją na prze wi -
dy wa nie prze bie gu cho rób na pod sta wie 
da nych kli nicz nych (wy ni ki ba dań la bo -
ra to ryj nych czy hi sto ria cho rób). 

 
Dia gno sty ka ob ra zo wa 
W me dy cy nie ludz kiej SI jest już z po -
wo dze niem sto so wa na do ana li zy zdjęć 
rent ge now skich, to mo gra fii kom pu te ro -
wych (TK) czy re zo nan su ma gne tycz ne -
go (MRI). W me dy cy nie we te ry na ryj nej 
po ten cjał jest po dob ny. Al go ryt my głę -
bo kie go ucze nia po tra fią wy kry wać nie -
wiel kie zmia ny pa to lo gicz ne w ob ra zach 
RTG i USG, co przy spie sza dia gno sty -

kę, a tak że ana li zo wać ob ra zy to mo gra -
ficz ne pod ką tem no wo two rów i zmian 
za pal nych. Ba da nia po ka zu ją, że SI osią -
ga na wet 92-97 % czu ło ści w wy kry wa -
niu no wo two rów u psów na pod sta wie 
ob ra zów hi sto pa to lo gicz nych (2). 

W in nym ba da niu Au bre vil le i współ -
au to rzy (12) wy ka za li, że al go ryt my  
de ep le ar ning są w sta nie prze wyż szyć 
sku tecz ność do świad czo nych pa to lo gów 
we te ry na ryj nych w wy kry wa niu fi gur 
mi to tycz nych w no wo two rach. Ich mo -
del osią gnął ko re la cję 0,963-0,979 z tzw. 
gro und truth, co do dat ko wo po twier dza 
wy so ki po ten cjał al go ryt mów CNN 
w pre cy zyj nej oce nie zmian mor fo lo -
gicz nych. 

W naj now szym prze glą dzie li te ra tu ry 
Hen nes sey i współ au to rów (4) pod kre -
ślo no, że cho ciaż wciąż ist nie je sto sun ko -
wo nie wiel ka licz ba pu bli ka cji na te mat 
SI w we te ry na ryj nej dia gno sty ce ob ra zo -
wej, roz wój tej dzie dzi ny po stę pu je dy na -
micz nie. Klu czo wy mi wy zwa nia mi po zo -
sta ją ja kość i stan da ry za cja da nych, 
a tak że współ pra ca mię dzy eks per ta mi 
z ob sza ru we te ry na rii i spe cja li sta mi 
w dzie dzi nie ucze nia ma szy no we go. 

 

Sieci neuronowe w analizie obrazów 
RTG, TK i MRI 

 
Do ana li zy ob ra zów me dycz nych w we -
te ry na rii sto su je się głów nie kon wo lu cyj -
ne sie ci neu ro no we (CNN), ta kie jak 
ResNet, EfficientNet czy U -Net. Mo de -
le te są w sta nie seg men to wać ob ra zy dia -
gno stycz ne, co umoż li wia au to ma tycz ną 
iden ty fi ka cję zmian pa to lo gicz nych, np. 
no wo two ro wych, zła mań czy ano ma lii 
struk tu ral nych. Szcze gól nie U -Net jest 
wy ko rzy sty wa ny w seg men ta cji ob ra zów 
ul tra so no gra ficz nych, po zwa la jąc na lep -
szą de tek cję tka nek i na rzą dów w ob ra -
zach ni skiej ja ko ści. 
 

Dia gno sty ka la bo ra to ryj na 
 
W dia gno sty ce la bo ra to ryj nej SI ana li -
zu je i in ter pre tu je wy ni ki ba dań, ta kie jak 
mor fo lo gia krwi, ba da nia bio che micz ne 
czy ana li za mo czu. Dzię ki za awan so wa -
nym al go ryt mom SI jest w sta nie wy kry -
wać sub tel ne wzor ce i ko re la cje w da -
nych, któ re mo gą wska zy wać na wcze sne 
sta dia cho rób lub su ge ro wać ukry te pro -
ble my zdro wot ne (6). 
 
ML w ana li zie da nych bio me dycz nych 
Mo de le opar te na al go ryt mach gra dient 
bo osting (np. XGBoost, LightGBM) 
oraz sie ciach neu ro no wych (np. MLP –  
Mul ti -Lay er Per cep tron) są sze ro ko  

Tab. 1. Zastosowania sztucznej inteligencji 
w diagnostyce weterynaryjnej. 
(Zestawienie głównych metod SI wraz z ich obszarami 
zastosowania i udokumentowaną skutecznością 
na podstawie badań klinicznych.  
Uwagę zwracają wysokie wskaźniki czułości (90–97 %) 
w rozpoznawaniu zmian nowotworowych 
i kardiologicznych, co podkreśla przydatność SI 
w przyspieszaniu diagnozy i redukcji błędów.).

Metoda AI Obszar zastosowania Skuteczność Źródło

Deep Learning CNN
Wykrywanie  

kardiomegalii (RTG)
92 % Źródło

Machine Learning Predykcja AKI u psów 89 % Źródło

Neural Networks
Diagnostyka 
nowotworów

97 % Źródło

Real-time ML Detekcja arytmii 95 % Źródło

Computer Vision
Analiza obrazów 
mikroskopowych

88 % Źródło
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sto so wa ne do ana li zy la bo ra to ryj nej. Po -
zwa la ją one na wy kry wa nie sub tel nych 
wzor ców w wy ni kach ba dań krwi czy 
bio che mii, co mo że wska zy wać na roz -
wi ja ją ce się cho ro by, za nim sta ną się one 
kli nicz nie wi docz ne. Dzię ki za sto so wa -
niu tech nik wy ja śnial nej AI (XAI), ta -
kich jak SHAP czy LIME, mo de le te 
mo gą do star czać in ter pre to wal nych wy -
ja śnień, wspie ra jąc le ka rzy w po dej mo -
wa niu de cy zji. 

 

Monitorowanie zdrowia w czasie 
rzeczywistym 

 
Ko lej nym istot nym za sto so wa niem SI 
jest mo ni to ro wa nie sta nu zdro wia zwie -
rząt w cza sie rze czy wi stym. Apli ka cje 
mo bil ne i urzą dze nia no szo ne, zin te gro -
wa ne z sys te ma mi SI, po zwa la ją na cią -
głe śle dze nie pa ra me trów ży cio wych, 
ta kich jak tęt no, tem pe ra tu ra czy ak tyw -
ność fi zycz na. Dzię ki te mu moż li we jest 
wcze sne wy kry wa nie od chy leń od nor -
my, któ re mo gą sy gna li zo wać roz wi ja ją -
ce się pro ble my zdro wot ne. W przy pad -
ku zwie rząt ho dow la nych sys te my te 
mo gą mo ni to ro wać ca łe sta da, po ma ga -
jąc w iden ty fi ka cji i izo la cji cho rych 
osob ni ków oraz za po bie ga jąc roz prze -
strze nia niu się cho rób za kaź nych. 
 
SI w urządzeniach noszonych 
i telemedycynie 
Sys te my opar te na Long Short -Term 
Me mo ry (LSTM) oraz Trans for me rach 
mo gą ana li zo wać sy gna ły z urzą dzeń no -
szo nych (we ara bles) w cza sie rze czy wi -
stym. Dzię ki al go ryt mom wy kry wa ją cym 
ano ma lie, ta kim jak Iso la tion Fo rest czy 
One -Class SVM, moż li we jest iden ty fi -
ko wa nie nie pra wi dło wo ści w ryt mie ser -
ca, ak tyw no ści zwie rzę cia czy tem pe ra -
tu rze cia ła, co po zwa la na szyb sze 
re ago wa nie na po ten cjal ne za gro że nia 
zdro wot ne. 
 

Automatyzacja diagnostyki 
mikroskopowej 

 
W dia gno sty ce mi kro sko po wej SI au to -
ma tycz nie iden ty fi ku je i kla sy fi ku je ko -
mór ki, pa so ży ty, bak te rie czy in ne mi kro -
or ga ni zmy obec ne w pre pa ra tach. 
Na przy kład w ba da niach pa ra zy to lo -
gicz nych sys te my SI są w sta nie szyb ko 
prze sie wać prób ki ka łu w po szu ki wa niu 
jaj pa so ży tów, co znacz nie skra ca czas ba -
da nia i zwięk sza je go do kład ność. Po -
dob nie w cy to lo gii al go ryt my mo gą 
wspie rać pa to lo gów w roz po zna wa niu 
ko mó rek no wo two ro wych czy aty po -
wych, co jest szcze gól nie przy dat ne 

w dia gno zo wa niu cho rób no wo two ro -
wych u zwie rząt (7). 
 
SI w pa to mor fo lo gii 
Mo de le CNN, ta kie jak VGG16, 
InceptionV3 oraz now sze ar chi tek tu ry 
Vi sion Trans for mers (ViT), są uży wa ne 
do kla sy fi ka cji ko mó rek w ob ra zach hi -
sto pa to lo gicz nych. Dzię ki za awan so wa -
nym tech ni kom au gmen ta cji da nych oraz 
sa mo uczą cych się sie ci neu ro no wych 
(Self -Su per vi sed Le ar ning) moż li we jest 
osią ga nie wy ni ków po rów ny wal nych 
z oce ną ma nu al ną wy ko ny wa ną przez pa -
to lo gów we te ry na ryj nych. Me to dy ta kie 
jak GAN (Ge ne ra ti ve Ad ver sa rial Ne -
tworks) po zwa la ją z ko lei na ge ne ro wa -
nie syn te tycz nych ob ra zów pró bek, któ -
re moż na wy ko rzy stać do dal sze go 
szko le nia mo de li w wa run kach ogra ni -
czo nej do stęp no ści da nych kli nicz nych. 

 

Ko rzy ści ze sto so wa nia SI w we te ry na rii 
 

Głów ne ko rzy ści z za sto so wa nia SI 
w me dy cy nie we te ry na ryj nej obej mu ją: 
1. Zwięk szo ną efek tyw ność dia gno -

stycz ną: szyb sza i do kład niej sza dia -
gno sty ka prze kła da się na wcze śniej -
sze wdro że nie le cze nia i lep sze 
ro ko wa nie dla pa cjen tów. 

2. Per so na li za cję te ra pii: SI umoż li wia 
do sto so wa nie le cze nia do in dy wi du -
al nych po trzeb pa cjen ta, co zwięk sza 
sku tecz ność te ra pii i mi ni ma li zu je ry -
zy ko dzia łań nie po żą da nych. 

3. Re duk cję błę dów dia gno stycz nych: 
obiek tyw na i pre cy zyj na ana li za da -
nych przez SI po ma ga unik nąć błę -
dów wy ni ka ją cych z ludz kich ogra ni -
czeń. 

4. Opty ma li za cję pro ce sów le cze nia: al -
go ryt my SI wspo ma ga ją mo ni to ro wa -
nie pa cjen tów i do sto so wy wa nie pla -
nów le cze nia w cza sie rze czy wi stym. 

5. Po pra wę ja ko ści ży cia pa cjen tów: 
wcze sna dia gno sty ka i sku tecz niej sze 
le cze nie prze kła da ją się na ogól ną po -
pra wę ja ko ści ży cia zwie rząt (9). 

 

Wyzwania związane z wdrażaniem SI 
w weterynarii 
 
Choć ko rzy ści z SI są licz ne, ist nie ją 
istot ne ba rie ry ogra ni cza ją ce jej po -
wszech ne wdro że nie. We dług wy tycz -
nych Świa to we go Sto wa rzy sze nia Le ka -
rzy We te ry na rii (11), na le ży zwró cić 
uwa gę na na stę pu ją ce aspek ty: 
 
Do stęp ność i stan dary za cja da nych 
Jed nym z klu czo wych wy zwań jest ogra -
ni czo na do stęp ność wy so kiej ja ko ści da -

nych tre nin go wych. Sku tecz ne mo de le 
SI wy ma ga ją du żych, re pre zen ta tyw nych 
zbio rów da nych, któ re uwzględ nia ją róż -
no rod ność ga tun ków, ras, cho rób i wa -
run ków kli nicz nych. 
 
Kwe stie etycz ne i pry wat ność 
Wdra ża nie SI ro dzi tak że po waż ne dy -
le ma ty etycz ne. Pierw szym jest kwe stia 
od po wie dzial no ści za de cy zje po dej mo -
wa ne przez al go ryt my. Gdy sys tem SI 
błęd nie zdia gno zu je cho ro bę lub za le ci 
nie wła ści we le cze nie, trud no usta lić, kto 
po no si wi nę: twór ca opro gra mo wa nia, 
le karz nad zo ru ją cy czy wła ści ciel kli ni -
ki. Do dat ko wo, jak za uwa ża ją John son 
i Lee (6), po ja wia się pro blem „bia su  
al go ryt micz ne go”, pry wat no ści da nych 
oraz przej rzy sto ści mo de li. Ko niecz ne 
jest opra co wa nie ja snych re gu la cji i stan -
dar dów etycz nych, aby za pew nić bez pie -
czeń stwo pa cjen tów oraz od po wie dzial -
ność praw ną le ka rzy i pro du cen tów 
opro gra mo wa nia. 
 
Kosz ty i do stęp ność tech no lo gii 
Choć tech no lo gie SI ofe ru ją ogrom ny 
po ten cjał, ich wdro że nie wią że się z wy -
so ki mi kosz ta mi, co sta no wi ba rie rę 
szcze gól nie dla mniej szych kli nik i ga bi -
ne tów we te ry na ryj nych. Kosz ty obej mu ją 
nie tyl ko za kup sprzę tu i opro gra mo wa -
nia, ale tak że ko niecz ność prze szko le nia 
per so ne lu oraz utrzy ma nia in fra struk tu ry. 
Z dru giej stro ny wie le prak tyk za uwa ża, 
że au to ma ty za cja po zwa la w dłuż szej 
per spek ty wie skra cać czas dia gno sty ki 
i re du ko wać licz bę po wi kłań, co mo że 
prze kła dać się na roz wój ba zy pa cjen tów 
oraz po pra wę przy cho dów. 

Co istot ne, ba da nie eko no micz ne 
John son i współ au to rów (13) wy ka za ło, 
że aż 83,8 % kli nik od zy sku je po nie sio -
ne na kła dy w cią gu 18-24 mie się cy, 
głów nie dzię ki re duk cji cza su dia gno sty -
ki o 35-40 %. Z ko lei we dług ra por tu 
Grand View Re se arch (14), ry nek opro -
gra mo wa nia we te ry na ryj ne go osią gnął 
w 2024 ro ku war tość 1,44 mld USD, 
a do 2030 pro gno zu je się wzrost na po -
zio mie 13,2 % CAGR. Ana li za ta wska -
zu je, że mo de le sub skryp cyj ne mo gą ob -
ni żyć kosz ty wdro że nia na wet o 60-70 %, 
co zna czą co uła twia do stęp do za awan -
so wa nych na rzę dzi SI tak że mniej szym 
kli ni kom. 

Do brze za pro jek to wa ne wdro że nie SI 
(w tym mo de le sub skryp cyj ne lub chmu -
ro we) mo że więc oka zać się opła cal ne 
na wet dla mniej szych kli nik, zwłasz cza 
je śli uwzględ ni się po ten cjal ny wzrost za -
ufa nia klien tów i przy spie sze nie pro ce -
dur me dycz nych. 
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Temat numeru 

 

Per spek ty wy 
 
Sztucz na in te li gen cja ma po ten cjał, by 
zre wo lu cjo ni zo wać kształ ce nie przy -
szłych le ka rzy we te ry na rii. Ba da nia wy -
ka zu ją, że sy mu la cje SI mo gą zwięk szyć 
efek tyw ność na uki na wet o 30-40 % 
w po rów na niu z tra dy cyj ny mi me to da mi. 

 
Pre cy zyj na me dy cy na 
Pre cy zyj na me dy cy na, wspie ra na przez 
SI, to przy szłość we te ry na rii, w któ rej le -
cze nie do sto so wu je się nie tyl ko do ga -
tun ku czy ra sy, lecz tak że do in dy wi du al -
nych cech ge ne tycz nych, sty lu ży cia 
i śro do wi ska pa cjen ta. 
 
Te le me dy cy na 
Te le me dy cy na, wspie ra na przez SI, ma 
ogrom ny po ten cjał w po pra wie do stę pu 
do opie ki we te ry na ryj nej, szcze gól nie 
w re jo nach wiej skich lub sła biej roz wi -
nię tych. Zdal ne kon sul ta cje mo gą być 
uzu peł nia ne ana li za mi opar ty mi na SI, 
co przy spie sza pro ces dia gno stycz ny 
i umoż li wia szyb ką in ter wen cję w ra zie 
wy kry cia nie pra wi dło wo ści. 
 
Współpraca w edukacji i integracja 
z inny mi tech no lo gia mi 
Oprócz te le me dy cy ny i per so na li za cji le -
cze nia, SI mo że ode grać klu czo wą ro lę 
w no wo cze snej edu ka cji we te ry na ryj nej. 
Sy mu la cje i wir tu al na rze czy wi stość 
(VR) po zwa la ją stu den tom ćwi czyć za -
bie gi w wa run kach kon tro lo wa nych, 
a al go ryt my ucze nia ma szy no we go mo -
gą oce niać po stę py w spo sób obiek tyw -
ny. Jest to szcze gól nie waż ne w dzie dzi -

nach wy ma ga ją cych pre cy zji (np. chi rur -
gii). Co wię cej, in te gra cja SI z sys te ma -
mi ro bo tycz ny mi bądź urzą dze nia mi 
IoT otwie ra dro gę do jesz cze spraw niej -
szej dia gno sty ki i le cze nia, sta no wiąc 
cie ka wą per spek ty wę roz wo ju we te ry na -
rii na po zio mie za rów no kli nicz nym, jak 
i ba daw czym. 

 
Zoonozy i zapobieganie chorobom 
odzwierzęcym 
SI mo że rów nież wspie rać mo ni to ro wa -
nie i za po bie ga nie cho ro bom od zwie rzę -
cym (tzw. zoo no zom), któ re nie rzad ko 
sta no wią po waż ne za gro że nie dla zdro -
wia pu blicz ne go. Sys te my ana li zu ją ce 
da ne epi de mio lo gicz ne z go spo darstw 
i kli nik we te ry na ryj nych mo gą wcze śniej 
wy kry wać ogni ska za ka żeń, co po zwa la 
na szyb ką izo la cję cho rych osob ni ków 
i mi ni ma li zo wa nie roz prze strze nia nia 
się pa to ge nów. Dzię ki te mu SI sta je się 
po mo stem mię dzy me dy cy ną ludz ką 
a we te ry na ryj ną, zwięk sza jąc po ziom 
bez pie czeń stwa bio lo gicz ne go i chro niąc 
zdro wie pu blicz ne. 
 

Pod su mo wa nie 
 

Sztucz na in te li gen cja w me dy cy nie we -
te ry na ryj nej to nie fu tu ry stycz na wi zja, 
lecz re al ne na rzę dzie, któ re już dziś wpły -
wa na prak ty kę kli nicz ną. Jak wy ka zu ją 
ba da nia, al go ryt my SI osią ga ją czu łość 
na po zio mie 92-97 % w wy kry wa niu no -
wo two rów u psów na pod sta wie ob ra zów 
hi sto pa to lo gicz nych (2). Te licz by po -
twier dza ją, że SI mo że być nie oce nio nym 
wspar ciem w co dzien nej pra cy le ka rzy 

we te ry na rii. Ko niecz ne jed nak jest po ko -
na nie ba rier zwią za nych z ja ko ścią da -
nych, kwe stia mi praw ny mi oraz kosz ta -
mi, by w peł ni wy ko rzy stać po ten cjał tej 
tech no lo gii. ● 
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Programy szkoleniowe,  

symulacje VR [11]
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KOMENTARZ 
Przypominamy, że w Polsce 
lekarze weterynarii muszą 
respektować obowiązujące 
przepisy prawa, zwłaszcza zapisy 
Ustawy z dnia 21 grudnia 1990 r. 
o zawodzie lekarza weterynarii 
i izbach lekarsko-weterynaryjnych 
oraz Ustawy z dnia 18 grudnia 2003 r.  
o zakładach leczniczych dla 
zwierząt. W przytoczonych aktach 
prawnych czynności takie jak 
badanie stanu zdrowia zwierząt, 
rozpoznawanie, zapobieganie 
i zwalczanie chorób zwierząt 
zarezerwowane są wyłącznie dla 
lekarzy weterynarii posiadających 
prawo wykonywania zawodu 
w ramach działalności zakładu 
leczniczego dla zwierząt. 
Dodatkowo każdy lekarz 
weterynarii zobowiązany jest 
do przestrzegania zapisów 
Kodeksu Etyki Lekarza Weterynarii, 
w którym znajdują się takie 
zastrzeżenia jak: Lekarz weterynarii 
nie może podejmować się 
leczenia zwierzęcia bez jego 
zbadania; Lekarzowi weterynarii 
przysługuje swoboda wyboru 
metod rozpoznawczych, leczenia 
i profilaktyki itp. Autorzy 
opracowania przytaczają 
zastrzeżenia Światowego 
Stowarzyszenia Lekarzy 
Weterynarii odnoszące się 
do „odpowiedzialności za decyzje 
podejmowane przez algorytmy. 
Gdy system SI błędnie 
zdiagnozuje chorobę lub zaleci 
niewłaściwe leczenie, trudno 
ustalić, kto ponosi winę: twórca 
oprogramowania, lekarz 
nadzorujący czy właściciel kliniki.” 
Polskie zapisy ustawowe nie 
umożliwiają zastępowania lekarza 
weterynarii przez SI, ani nie 
przewidują udziału algorytmów SI 
w procesie rozpoznawania chorób 
zwierząt i ich leczenia. Zatem 
do czasu pojawienia się 
odpowiednich regulacji prawnych, 
SI w weterynarii powinna być 
traktowana jako metoda 
pomocnicza, gdyż za wszelkie 
ewentualne błędy 
i niepowodzenia odpowiedzialny 
będzie lekarz weterynarii 
podejmujący ostateczne decyzje. 
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