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CZY SI SIĘ MYLI? 
O OGRANICZENIACH 
ALGORYTMÓW 
W MEDYCYNIE 
WETERYNARYJNEJ
 

Maciej Gad1, Monika Szymańska2 
1PolyversAI, 2Libraxis AI

S
ztucz na in te li gen cja nie nad -
cho dzi – ona już tu jest. Ci -
cho, ale sta now czo zmie nia 
co dzien ność kli nik we te ry na -
ryj nych. W cią gu ostat niej de -

ka dy prze szła dro gę od pro to ty pów i sys -
te mów eks perc kich do rze czy wi stych 
na rzę dzi wspie ra ją cych dia gno sty kę, te -
ra pię i do ku men ta cję. Mo de le głę bo kie -
go ucze nia ana li zu ją dziś ob ra zy RTG, 
prze wi du ją prze bieg cho rób, in ter pre tu -
ją za cho wa nia pa cjen tów, ge ne ru ją au to -
ma tycz ne ra por ty (4, 8). Me dy cy na we -
te ry na ryj na sta je się co raz bar dziej 
cy fro wa – i co raz bar dziej zło żo na (3). To 
jed nak nie bę dzie opo wieść o tech no lo -
gii, któ ra wszyst ko roz wią zu je. Wręcz 
prze ciw nie – za czy na my tam, gdzie nar -
ra cje o SI zwy kle się koń czą: gdy al go -
rytm za wo dzi, nie ro zu mie kon tek stu, 
a je go „pew ność” oka zu je się ilu zją. Tam, 
gdzie koń czy się licz bo wy świat mo de lu, 
a za czy na re al na, nie prze wi dy wal na rze -
czy wi stość pa cjen ta – de cy zję po dej mu je 
nie ma szy na, lecz le karz. Z ca łym cię ża -
rem od po wie dzial no ści i sztu ką do strze -
ga nia te go, cze go nie da się prze li czyć 
(19). Ma szy na jesz cze dłu go nie za stą pi 
le ka rza, nie wąt pli wie jed nak mo że go 
wspie rać. Jest to moż li we, je śli le karz po -
zna jej na tu rę i do strze że ją ja ko naj więk -
szą zdo bycz tech nicz ną te go wie ku, spek -
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Dane 



Ży
ci

e
 W

e
te

ry
n

a
ry

jn
e

 •
 m

a
j 2

0
2

5

81 
ta ku lar nie zmie nia ją cą ob raz świa ta, nie -
za leż nie od ob sza ru ada pta cji.  

Nie jest to za tem tekst prze ciw ko sztucz -
nej in te li gen cji – to tekst za mą drzej szym 
z nią so ju szem. To też apel: sztucz na in -
te li gen cja nie jest ani za gro że niem, ani 
wy rocz nią. SI to asy stent – wspie ra ją cy, 
szyb ki, pre cy zyj ny, jed nak tyl ko wte dy, 
gdy dzia ła pod kon tro lą le ka rza. 

 

Źró dła błę dów w al go ryt mach 
 

Sztucz na in te li gen cja nie za wo dzi przy -
pad ko wo. Jej po mył ki nie są ani ir ra cjo -
nal ne, ani ta jem ni cze – choć czę sto  
by wa ją za ska ku ją ce. Każ da de cy zja al go -
ryt mu jest od bi ciem da nych, na któ rych 
zo stał wy cho wa ny oraz ar chi tek tu ry, któ -
ra go ukształ to wa ła. To nie ma gia – to 
ma te ma ty ka. 

Źró dła błę dów mo de li SI sto so wa nych 
w me dy cy nie we te ry na ryj nej moż na po -
gru po wać w trzy ob sza ry: da ne, ar chi tek -
tu ra i kon tekst (ryc. 1). W każ dej z nich 
kry ją się me cha ni zmy, któ re, je śli po zo -
sta ną nie zau wa żo ne, mo gą pro wa dzić 
do błęd nych dia gnoz, nie wła ści we go le -
cze nia i de cy zji obar czo nych ry zy kiem. 

 
Dane: „To, czym karmimy model, 

karmi jego błędy” 

Da ne uczą ce to fun da ment każ de go mo -
de lu SI. Je śli są nie peł ne, stron ni cze al -

bo złej ja ko ści – to nie jest błąd sys te mu, 
to błąd w je go wy cho wa niu. Za sa da 
„gar ba ge in, gar ba ge out” nie zna wy jąt -
ków. W tej sek cji omó wi my tę ce chę 
na przy kła dzie zja wi ska stron ni czo ści da -
nych (nie rów no wa gi w pró bie, z ang. 
– da ta bias) (2). 

Al go ryt my uczą się tyl ko te go, co im 
po ka że my – i do kład nie tak, jak im to po -
ka że my. Na przy kład: je śli więk szość da -
nych po cho dzi z no wo cze snych, do brze 
wy po sa żo nych kli nik w du żych mia stach, 
mo del na uczy się roz po zna wać cho ro by 
głów nie w ta kich wa run kach. Pa cjen ci ze 
schro nisk, lecz nic wiej skich czy mniej -
szych pla có wek mo gą być dia gno zo wa ni 
mniej traf nie – nie dla te go, że są mniej 
waż ni, lecz dla te go, że nie by li do sta tecz -
nie re pre zen to wa ni w zbio rze uczą cym. 
To zde fi nio wa ne wcze śniej zja wi sko, czy li 
da ta bias, pro wa dzi do two rze nia mo de li 
do stro jo nych do do mi nu ją cych wa run -
ków – tych naj czę ściej re pre zen to wa nych 
w da nych tre nin go wych. W efek cie mo -
del dzia ła do brze tam, gdzie ma do świad -
cze nie, ale tra ci sku tecz ność w przy pad -
ku rzad szych ga tun ków, nie ty po wych 
śro do wisk czy scho rzeń spo za głów ne go 
nur tu da nych (2). 

W me dy cy nie we te ry na ryj nej pro blem 
po głę bia się już na po zio mie licz by przy -
pad ków (3). W po rów na niu do me dy cy -
ny ludz kiej, da ne kli nicz ne to czę sto  

Does AI Make Mistakes?  
On The Limitations  
of Algorithms  
in Veterinary Medicine 
 
Artificial intelligence (AI) is 
increasingly applied in veterinary 
medicine, offering powerful 
diagnostic and decision-support 
tools. However, AI algorithms are not 
infallible – they have inherent 
limitations and can make mistakes 
with serious clinical consequences. 
This article, a continuation of 
“Artificial intelligence in veterinary 
medicine –  from basics to practice”, 
explores when and why AI errs  
in veterinary contexts. We analyze 
constraints related to data quality 
and model architecture, highlight 
examples of algorithmic failures  
in clinical conditions, and discuss 
issues of responsibility, ethics,  
and systemic barriers to AI 
implementation. Understanding 
these limitations is crucial for  
the safe, ethical, and effective 
integration of AI as an aid –  
rather than a replacement –  
in veterinary practice. 
 
Keywords: artificial intelligence; 
veterinary medicine; limitations; 
ethics; clinical decision-making.
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Przyjazna lecznica 

mo zai ka nie peł nych hi sto rii cho rób, opi -
sów two rzo nych przez le ka rzy o róż nym 
po zio mie do świad cze nia. Mo del nie wie, 
kto był eks per tem, a kto re zy den tem 
– trak tu je wszyst kie ety kie ty jed na ko wo. 

Do dat ko wo, wie le al go ryt mów tre no -
wa nych jest na da nych z jed ne go źró dła 
– jed nej kli ni ki, jed ne go apa ra tu dia gno -
stycz ne go, jed nej po pu la cji. Ta ki mo del 
mo że świet nie ra dzić so bie z przy pad ka -
mi po dob ny mi do tych, któ re już wi dział. 
Jed nak gdy tra fi na pa cjen ta, któ re go ob -
ja wy nie pa su ją do żad ne go zna ne go 
wzor ca – za czy na zga dy wać (2). To zja -
wi sko, zna ne ja ko ha lu cy na cja mo de lu, 
mo że być nie szko dli we, ale by wa też nie -
bez piecz ne (1). 

Dla te go tak waż ne jest, by mo de le tre -
no wać na zróż ni co wa nych da nych, obej -
mu ją cych róż ne ga tun ki, śro do wi ska, apa -
ra ty i for my do ku men ta cji. Tyl ko wte dy 
każ dy pa cjent, nie za leż nie od po cho dze -
nia, ra sy czy miej sca ba da nia, bę dzie miał 
szan sę na rów nie do brą dia gno zę. 

 
Architektura: „Co widzi model, ale nie 

potrafi połączyć?” 

Dru gim źró dłem błę dów SI jest kon struk -
cja mo de lu. Al go ryt my głę bo kie go ucze -
nia to po tęż ne na rzę dzia, ale ma ją swo je 
ogra ni cze nia. Mo gą być zbyt płyt kie, zbyt 
głę bo kie, zbyt sztyw ne al bo zbyt ela stycz -
ne. Mo gą uczyć się na pa mięć – za miast 
ro zu mieć. Zja wi sko prze tre no wa nia (ang. 
over fit ting) ozna cza, że mo del zna każ dy 
pik sel ob ra zu tre nin go we go, ale nie roz po -
zna je wzor ca, je śli zmie ni się na przy kład 
kon trast czy roz dziel czość. Nie do tre no -
wa ny mo del (ang. un der fit ting) mo że na -
to miast prze oczyć na wet wy raź ne pa to lo -
gie, po nie waż nie wy chwy tu je za leż no ści 
mię dzy ob ja wa mi a roz po zna niem. 

Ko lej nym wy zwa niem jest tzw. czar -
na skrzyn ka (ang. black box), czy li sy tu -
acja, w któ rej mo del ge ne ru je wy nik, ale 
nie wia do mo, ja ką dro gą do szedł do de -
cy zji. Brak przej rzy sto ści me cha ni zmów 
de cy zyj nych ozna cza, że le karz otrzy mu -
je kla sy fi ka cję lub pre dyk cję bez moż li -
wo ści zro zu mie nia, któ re ce chy pa cjen ta 
lub da ne wej ścio we mia ły klu czo we zna -
cze nie. Jak pod kre śla ją Bo uchem la i wsp. 
(8), „naj le piej dzia ła ją ce al go ryt my są czę -
sto naj mniej przej rzy ste, pod czas gdy te 
da ją ce się ła two in ter pre to wać – jak drze -
wa de cy zyj ne – by wa ją mniej do kład ne”. 
Ten pa ra doks mię dzy sku tecz no ścią 
a przej rzy sto ścią zmu sza do ostroż no ści 
i od po wie dzial no ści – zwłasz cza, gdy 
staw ką jest zdro wie lub ży cie pa cjen ta. 

Nie któ re po dej ścia pró bu ją ten pro -
blem zła go dzić, wpro wa dza jąc kon cep cję 
wy tłu ma czal nej SI (ang. expla ina ble AI, 

XAI), czy li sys te mów, któ re nie tyl ko da ją 
od po wiedź, ale też wska zu ją, dla cze go ją 
wy ge ne ro wa ły. Ta kie roz wią za nia mo gą 
zwięk szać za ufa nie i kon tro lę nad dzia ła -
niem al go ryt mu. Na dal jed nak po zo sta ją 
wy zwa niem tech no lo gicz nym i nie za wsze 
osią ga ją po ziom sku tecz no ści kla sycz nych 
mo de li „black box”. Zna czą cą po pra wę 
wy tłu ma czal no ści dzia ła nia al go ryt mów 
przy no szą obec nie mo de le SI ro zu mu ją -
ce (ang. re aso ning, thin king), po ka zu ją ce 
użyt kow ni ko wi, nie tyl ko koń co wą od -
po wiedź, ale ca ły spo sób do tar cia do niej 
(ryc. 2). Mo de le te zo sta ną omó wio ne 
w dal szych czę ściach cy klu. 

War to pa mię tać, że na wet ten sam mo -
del mo że za cho wy wać się ina czej w za -
leż no ści od wa run ków tech nicz nych 
wdro że nia. Zmia na wer sji opro gra mo wa -
nia, sprzę tu czy for ma tu da nych wej ścio -
wych mo że zna czą co wpły nąć na dzia ła -
nie SI – mi mo że for mal nie uży wa my 
te go sa me go sys te mu. Al go ryt my nie 
funk cjo nu ją w próż ni. Są wraż li we 
na każ dy de tal śro do wi ska, w któ rym pra -
cu ją. A w me dy cy nie we te ry na ryj nej, 
gdzie róż no rod ność sprzę tu, słow nic twa 
i prak tyk jest nor mą, ta kie niu an se ma ją 
re al ne kon se kwen cje kli nicz ne. 

 
Kon tekst: „Wszyst ko, o czym mo del 

nie wie, że nie wie” 

Trze cim, czę sto naj trud niej szym 
do uchwy ce nia źró dłem błę dów SI są 
czyn ni ki ze wnętrz ne – czy li to, co dzie je 

się po za mo de lem: nie spój ność opi sów 
ba dań, brak stan da ry za cji, róż ni ce sprzę -
to we i prak ty ki kli nicz ne. To nie są wa dy 
al go ryt mu – to gra ni ce je go ro zu mie nia. 
W me dy cy nie we te ry na ryj nej nie ist nie ją 
jed no li te stan dar dy – ani w pro to ko łach 
ba dań, ani w do ku men ta cji. To, co w jed -
nej lecz ni cy opi sa ne jest ja ko „prze wle kły 
ka szel”, gdzie in dziej mo że być „kasz lem 
od dwóch ty go dni z po dej rze niem za pa -
le nia tcha wi cy”. Dla le ka rza to na tu ral -
na róż ni ca ję zy ko wa – dla SI to dwa róż -
ne przy pad ki. Po dob nie jest z ob ra za mi. 
Ja kość ba da nia USG za le ży od sprzę tu, 
usta wie nia pa cjen ta, do świad cze nia ope -
ra to ra. Al go rytm, któ ry zna tyl ko jed ną 
wer sję rze czy wi sto ści, mo że „zgu bić się” 
w in nej – na wet je śli kli nicz nie przed sta -
wia ten sam pro blem. Klu czo wa ba rie ra? 
Mo del nie roz po zna je bra ków swo jej wie -
dzy. Nie wi dzi luk, nie zna kon tek stu – ale 
mi mo to ge ne ru je wy nik z peł nym prze -
ko na niem. Dla te go kon tekst – czy li to, co 
dzie je się po mię dzy da ny mi – na dal wy -
ma ga ludz kie go osą du. 

 

SI ja ko wspar cie edu ka cji – po ten cjał 
i ry zy ko 

 
Wir tu al na sa la sek cyj na 

Choć za sto so wa nia SI w me dy cy nie we -
te ry na ryj nej kon cen tru ją się głów nie wo -
kół dia gno sty ki i do ku men ta cji, co raz 
wię cej uwa gi po świę ca się tak że edu ka -
cji – zwłasz cza w ob sza rze ana to mii. 

Czarna 
skrzynka

Dane Wynik

Analiza 
danych

alternatyw

Uzasadnienie 
decyzji

• Olbrzymie dane treningowe
• Trudny do weryfikacji

• Wsparcie wiedzy

• Transparentne rozumowanie
• Mniej danych

• Wsparcie decyzji klinicznych

Dane
Wynik +
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Rze czy wi stość wir tu al na (ang. vir tu al re -
ali ty, VR) i roz sze rzo na (ang. au gmen ted 
re ali ty, AR) oraz cy fro wa ana to mia to na -
rzę dzia, któ re re wo lu cjo ni zu ją spo sób, 
w ja ki stu den ci uczą się zło żo nych struk -
tur ana to micz nych (11). Umoż li wia ją one 
wie lo krot ne, nie li ne ar ne eks plo ro wa nie 
struk tur ana to micz nych, bez za pa chu for -
ma li ny i po trze by trzy ma nia skal pe la. 
War to jed nak pa mię tać, że tech no lo gia 
mo że za chwy cać wi zu al nie, ale nie wy -
kształ ci rę ki chi rur gicz nej ani nie na uczy 
wy czu cia tka nek. 

 
SI jako tutor i partner w edukacji 

klinicznej 

Ro la sztucz nej in te li gen cji w edu ka cji we -
te ry na ryj nej wy kra cza dziś po za wi zu ali -
za cje ana to micz ne. Du że mo de le ję zy ko -
we (ang. lar ge lan gu age mo dels, LLMs), 
wspie ra ją pro ces kształ ce nia po przez ge -
ne ro wa nie py tań eg za mi na cyj nych, sy mu -
lo wa nie przy pad ków kli nicz nych i tłu ma -
cze nie trud nych po jęć. Z jed nej stro ny 
po zwa la to na efek tyw ne ćwi cze nie rzad -
kich sce na riu szy kli nicz nych i oszczęd ność 
cza su wy kła dow ców, z dru giej – nie sie ry -
zy ko spły ce nia re flek sji, je śli in te rak cja z al -
go ryt mem nie jest od po wied nio nad zo ro -
wa na. Jak ostrze ga ją ba da cze (14), zbyt 
du że po le ga nie na go to wych od po wie -
dziach mo że osła biać kry tycz ne my śle nie 
stu den tów. Klu czo we jest za tem pro jek to -
wa nie in te rak cji czło wiek – SI tak, by tech -
no lo gia wspie ra ła roz wój kom pe ten cji, za -
miast je za stę po wać. 

 
Gra ni ce i ry zy ko „spły ce nia” my śle nia 

Nad mier ne za ufa nie do al go ryt mów mo -
że pa ra dok sal nie osła bić umie jęt ność sa -
mo dziel ne go ana li zo wa nia przy pad ków. 
Jak pod kre śla Sob ko wich (19), nad mier ne 
po le ga nie na go to wych od po wie dziach ge -
ne ro wa nych przez al go ryt my mo że pro wa -
dzić nie tyl ko do błę dów po znaw czych, ale 
też do ero zji sa mo dziel ne go my śle nia kli -
nicz ne go. Mniej do świad cze ni użyt kow ni -
cy mo gą trak to wać od po wie dzi mo de lu ja -
ko „nie pod wa żal ny fakt”. Gib son i wsp. 
(14) alar mu ją, że – szcze gól nie w po cząt -
ko wej fa zie na uki – stu den ci po win ni uczyć 
się ana li zo wać da ne, a nie tyl ko przyj mo -
wać wnio ski. W prze ciw nym ra zie ist nie je 
ry zy ko spły ce nia pro ce su my ślo we go, re -
du ku ją ce go zło żo ną dia gno zę do kil ku su -
ge stii ge ne ro wa nych przez al go rytm. 
 

Dryf mo de lu: kie dy al go rytm prze sta je 
być ak tu al ny 

 
Jed ną z mniej oczy wi stych, a jed no cze -
śnie bar dzo istot nych cech sys te mów SI 
jest ich po dat ność na utra tę traf no ści 

dia gno stycz nej w cza sie – zja wi sko zna -
ne ja ko dryf mo de lu (ang. mo del drift). 
Ozna cza to, że na wet do brze wy tre no -
wa ny mo del, któ ry wczo raj osią gał 90 % 
traf no ści w roz po zna wa niu kon kret ne -
go scho rze nia, dziś mo że dzia łać go rzej 
– bo zmie ni ły się wy tycz ne al bo zmo dy -
fi ko wa no spo sób opi sy wa nia ob ja wów. 
Dla te go wdro że nie SI w kli ni ce nie mo -
że być jed no ra zo wym ak tem in sta la cji 
opro gra mo wa nia, lecz mu si być pro ce -
sem cią głe go mo ni to ro wa nia, ak tu ali za -
cji i wa li da cji (2). 

 
Mo del drift moż na po dzie lić na: 

• Dryf da nych (ang. da ta drift), gdy zmie -
nia ją się da ne wej ścio we (np. in ne ra sy, 
no we for ma ty zdjęć, no we urzą dze nia), 

• Dryf kon cep cji (ang. con cept drift), gdy 
zmie nia się zwią zek mię dzy ob ja wem 
a dia gno zą (np. zmia na wy tycz nych kli -
nicz nych), 

• Sta rze nie się mo de lu (ang. mo del 
aging), gdy do cho dzi do „utra ty świe żo -
ści” sys te mu. 
Bez sys te ma tycz ne go ak tu ali zo wa nia 

mo de lu je go traf ność mo że stop nio wo 
spa dać – aż do mo men tu, w któ rym prze -
sta je być ade kwat ny do zmie nia ją cych się 
wa run ków kli nicz nych i za czy na ge ne ro -
wać błę dy, któ rych wcze śniej nie ob ser -
wo wa no. 

Wszyst ko to po ka zu je, że na wet naj -
lep szy al go rytm mo że się my lić, je śli zo -
sta nie po zba wio ny kon tek stu, wśród da -
nych, któ rych nie zna. Dla te go klu czo we 
jest, by nie trak to wać SI ja ko uni wer sal -
ne go na rzę dzia, ale ja ko sys tem wraż li wy 
na oto cze nie, któ ry dzia ła naj le piej wte -
dy, gdy in for ma cje są zgod ne z je go wcze -
śniej szym do świad cze niem – a to do -
świad cze nie trze ba zbu do wać świa do mie 
i róż no rod nie. 

 

Przykłady błędów w praktyce 
weterynaryjnej 

 
Oponiaki i błędna klasyfikacja przez 

Inception-V3  

W ba da niu do ty czą cym róż ni co wa nia hi -
sto pa to lo gicz ne go stop nia zło śli wo ści 
opo nia ków za po mo cą głę bo kie go ucze -
nia ma szy no we go, mo del In cep tion -V3 
myl nie za kla sy fi ko wał 1 na 38 gu zów 
WHO Gra de II-III oraz 7 na 79 gu zów 
WHO Gra de I na pod sta wie map współ -
czyn ni ka dy fu zji po zor nej (ADC). Po ka -
zu je to, że na wet obie cu ją ce mo de le SI 
mo gą ge ne ro wać wy ni ki fał szy wie ne ga -
tyw ne (prze ocze nie po waż niej sze go 
przy pad ku) oraz fał szy wie do dat nie (za -
kla sy fi ko wa nie ła god ne go przy pad ku ja -
ko zło śli wy) (6). 

Róż ni ce w dia gno zie: le karz kon tra SI 

W ba da niu oce nia ją cym zgod ność dia -
gnoz SI i ra dio lo ga w kie run ku kar dio -
gen ne go obrzę ku płuc (CPE) u psów 
(n=481), uzy ska no 444 zgod ne roz po zna -
nia (CPE+ lub CPE−), ale aż 37 przy pad -
ków wy ka za ło roz bież no ści. W 33 sy tu -
acjach SI „wi dzia ła” obrzęk, któ re go nie 
po twier dził ra dio log, a w 4 – nie roz po -
zna ła go tam, gdzie le karz go stwier dził 
(18). Po ka zu je to, że mi mo wy so kiej sku -
tecz no ści, al go ryt my dia gno stycz ne mo -
gą po peł niać błę dy wy ma ga ją ce ludz kiej 
ko rek ty – zwłasz cza, gdy kon se kwen cje 
kli nicz ne są istot ne. 

 
Pułapki diagnostyki opartej o opisy 

tekstowe 

W eks pe ry men cie dia gno stycz nym 
ChatGPT nie pra wi dło wo oce nił wszyst -
kie pięć przy pad ków pa rok sy zmal nej 
dys ki ne zji u psów, ba zu jąc je dy nie na hi -
sto rii cho ro by. Na wet po do łą cze niu wy -
ni ków ba dań kli nicz nych, mo del nie po -
sta wił po praw ne go roz po zna nia (1). 
Do pie ro po zmia nie ję zy ka do ku men ta -
cji i po now nym przed sta wie niu przy pad -
ków, jed no roz po zna nie zo sta ło traf nie 
wska za ne. To po ka zu je, że ge ne ra tyw ne 
mo de le ję zy ko we – choć obie cu ją ce 
– mo gą być po dat ne na błę dy in ter pre ta -
cyj ne, szcze gól nie w przy pad ku scho rzeń 
rzad kich lub trud nych do opi sa nia tek -
sto wo.  

 
Po ten cjał w ana li zie ra dio lo gicz nej 

War to za uwa żyć, że sku tecz ność sys te -
mów SI by wa nie tyl ko po rów ny wal -
na z wy ni ka mi le ka rzy, ale w nie któ rych 
przy pad kach – istot nie wyż sza. W ba da -
niu Bo is sa dy i wsp. (18), obej mu ją cym 
po nad 22 000 zdjęć RTG klat ki pier sio -
wej psów i ko tów, al go rytm głę bo kie go 
ucze nia wy ka zał niż szy współ czyn nik 
błę dów niż za rów no le ka rze we te ry na rii, 
jak i le ka rze wspo ma ga ni przez ten sam 
sys tem (od po wied nio: 10,7 % vs. 16,8 % 
i 17,2 %). SI oka za ła się szcze gól nie sku -
tecz na w roz po zna wa niu po więk sze nia 
syl wet ki ser ca oraz wzor ca oskrze lo we go. 
Au to rzy pod kre śla ją jed nak, że sys tem nie 
sta wiał dia gnoz – iden ty fi ko wał je dy nie 
zmia ny ob ra zo we, któ re wy ma ga ły dal -
szej in ter pre ta cji kli nicz nej przez czło -
wie ka. 

 
Błędy interpretacyjne w testach 

diagnostycznych 

Sys tem Vet scan Ima gyst, oce nia ny pod ką -
tem wy kry wa nia cyst Giar dia du ode na lis 
u psów, mi mo wy so kiej czu ło ści i swo -
isto ści (88,4 % i 98,1 %), wy ka zał istot ne 
ogra ni cze nia. W 1,4 % przy pad ków  
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ge ne ro wał fał szy wie do dat nie wy ni ki, 
a licz ba wy kry tych cyst zna czą co się róż -
ni ła mię dzy po wtó rze nia mi te go sa me go 
te stu (CV: 67 %). Au to rzy uzna li, że na -
rzę dzie mo że być uży tecz ne ja ko ścio wo, 
ale je go za sto so wa nie ilo ścio we wy ma ga 
du żej ostroż no ści i nad zo ru (17). 

 

Ograniczenia technologiczne 
i systemowe: gdy infrastruktura  
nie nadąża za ambicją 

 
Choć moż li wo ści sztucz nej in te li gen cji 
wy da ją się co raz szer sze, wie le ba rier na -
dal wy ni ka nie z al go ryt mów ja ko ta kich, 
lecz z oto cze nia, w któ rym te al go ryt my 
dzia ła ją. Tech no lo gie SI po trze bu ją okre -
ślo nych wa run ków – da nych, sprzę tu, 
stan da ry za cji i lu dzi ro zu mie ją cych ich 
na tu rę. Ich brak mo że szyb ko ujaw nić 
ogra ni cze nia ca łe go sys te mu. 

 
Problemy integracji i kompatybilności 

sprzętowej 

Do dat ko wo, wie le sys te mów SI nie jest 
przy sto so wa nych do in te gra cji z funk cjo -
nu ją cy mi już w kli ni kach in te ro pe ra cyj -
ny mi sys te ma mi PIMS (Prac ti ce In for -
ma tion Ma na ge ment Sys tem – sys tem 
za rzą dza nia lecz ni cą) i PACS (Pic tu re 
Ar chi ving and Com mu ni ca tion Sys tem 
– sys tem ar chi wi za cji ob ra zów me dycz -
nych). Brak kom pa ty bil no ści mię dzy 
opro gra mo wa niem skut ku je ko niecz no -
ścią ko pio wa nia wy ni ków lub pra cy 
w rów no le głych sys te mach, co nie tyl ko 
spo wal nia dia gno sty kę, ale tak że zwięk -
sza ry zy ko błę dów. 

 
Zaplecze techniczne: fundament 

skutecznego wdrożenia 

Sys te my SI, aby funk cjo no wać po praw -
nie, po trze bu ją od po wied nie go za ple cza: 
ser we rów, pa mię ci, szyb kich łą czy, za bez -
pie czeń, a tak że lu dzi, któ rzy po tra fią je 
wdro żyć i ob słu żyć. W wie lu lecz ni cach 
bra ku je nie tyl ko ta kich za so bów, ale rów -
nież od po wied nio prze szko lo ne go per so -
ne lu tech nicz ne go. To ogra ni cze nie ma 
bar dzo prak tycz ny wy miar: na wet naj lep -
szy mo del mo że być bez u ży tecz ny, je śli 
nie zo sta nie po praw nie wdro żo ny, zin te -
gro wa ny lub zak tu ali zo wa ny. 

Z tych po wo dów wie le obec nych 
wdro żeń SI w me dy cy nie we te ry na ryj nej 
ogra ni cza się do bar dzo wą skich za sto -
so wań – np. wspo ma ga nia oce ny kon -
kret nych struk tur w ob ra zach RTG –  
i rzad ko ma cha rak ter sys te mo wy. Dla 
roz wo ju SI w me dy cy nie we te ry na ryj nej 
nie zbęd ne jest nie tyl ko pro jek to wa nie 
lep szych al go ryt mów, ale rów nież bu do -
wa nie śro do wi ska, któ re po zwo li im 

dzia łać: ustan da ry zo wa nej do ku men ta -
cji, in te ro pe ra cyj nych sys te mów PIMS, 
otwar tych baz da nych i od po wied nie go 
wspar cia tech nicz ne go. 

 
Brak ram praw nych – czy li kto pil nu je 

SI w me dy cy nie we te ry na ryj nej? 
W od róż nie niu od sys te mów sto so wa -
nych w me dy cy nie ludz kiej, na rzę dzia 
sztucz nej in te li gen cji wy ko rzy sty wa ne 
w me dy cy nie we te ry na ryj nej nie pod le -
ga ją obec nie for mal nym pro ce du rom do -
pusz cze nia do użyt ku ani nad zo ro wi in -
sty tu cji re gu la cyj nych. Jak pod kre śla ją 
Co hen i Gor don (13), brak od po wied -
nich re gu la cji i stan dar dów w za kre sie 
wa li da cji na rzę dzi SI mo że pro wa dzić 
do po waż nych kon se kwen cji kli nicz nych. 

Rów nież Bel la my (7) zwra ca uwa gę, że 
w prze ci wień stwie do urzą dzeń me dycz -
nych sto so wa nych u lu dzi, któ re mu szą 
uzy skać apro ba tę od po wied nich or ga -
nów (np. FDA czy He alth Ca na da), 
w me dy cy nie we te ry na ryj nej nie ist nie ją 
ana lo gicz ne pro ce du ry. W kon se kwen cji, 
al go ryt my wspo ma ga ją ce de cy zje dia -
gno stycz ne i te ra peu tycz ne mo gą być 
wdra ża ne bez nie za leż nej wa li da cji, bez 
nad zo ru oraz bez obo wiąz ku ujaw nia nia 
źró deł da nych i me to dy ki ich opra co wa nia. 

Bel la my (7) pod kre śla, że ta ka sy tu acja 
nie sie istot ne ry zy ko za rów no dla le ka -

rzy, jak i pa cjen tów. Au tor po stu lu je stwo -
rze nie pro ce dur za twier dza nia mo de li SI 
de dy ko wa nych me dy cy nie we te ry na ryj -
nej, uwzględ nia ją cych m.in. opis da nych 
tre nin go wych i te sto wych, pa ra me try 
sku tecz no ści (czu łość, swo istość, PPV, 
NPV) oraz obo wiąz ko wy nad zór po stw -
dro że nio wy. Co wię cej, przy po mi na, że 
sys te my o cha rak te rze cią głe go ucze nia 
się (con ti nu ous le ar ning) po win ny być 
wy ko rzy sty wa ne wy łącz nie w wa run kach 
ba daw czych. W co dzien nej prak ty ce kli -
nicz nej do pusz czal ne po win ny być je dy -
nie mo de le „za mknię te”, sta bil ne i po wta -
rzal ne (7). 

Do dat ko we za gro że nie wią że się z po -
ten cjal nym na ru sze niem pry wat no ści da -
nych. Jak za uwa ża ją Chu i wsp. (12), brak 
wbu do wa nych me cha ni zmów ochron -
nych mo że skut ko wać przy pad ko wym 
prze sy ła niem do mo de li SI wraż li wych 
da nych pa cjen tów lub ich opie ku nów np. 
po przez nie świa do me umiesz cze nie ich 
w tre ści za py ta nia. Te go ty pu lu ki w za -
bez pie cze niach sta no wią po waż ne wy -
zwa nie dla od po wie dzial ne go sto so wa nia 
SI w prak ty ce. 

Brak for mal nych ram praw nych dla 
sztucz nej in te li gen cji w me dy cy nie we te -
ry na ryj nej nie ozna cza, że te mat mo że 
zo stać po mi nię ty. Wręcz prze ciw nie – to 
do bry mo ment, by śro do wi sko za wo do -

badanie
empatia
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we roz po czę ło dys ku sję o stan dar dach 
wdra ża nia i użyt ko wa nia SI. Re flek sja 
nad tym, jak we ry fi ko wać sku tecz ność 
na rzę dzi, jak szko lić użyt kow ni ków i jak 
dzie lić od po wie dzial ność, mo że po zwo -
lić unik nąć cha osu re gu la cyj ne go w przy -
szło ści. Prze my śla ne po dej ście do no wych 
tech no lo gii to nie tyl ko kwe stia bez pie -
czeń stwa pa cjen tów, ale też szan sa 
na ugrun to wa nie ro li le ka rza we te ry na rii 
ja ko świa do me go li de ra w świe cie no wo -
cze snej me dy cy ny. 

 

Pod su mo wa nie 
 

W świe tle przed sta wio nych ana liz ja sne 
sta je się, że sztucz na in te li gen cja w me -
dy cy nie we te ry na ryj nej nie sie ze so bą 
ogrom ny po ten cjał, ale też istot ne ry zy -
ka. Zro zu mie nie źró deł błę dów tech no -
lo gicz nych, świa do mość ogra ni czeń al go -
ryt mów oraz kom pe tent ne wy ko rzy sta nie 
SI przez le ka rzy to wa ru nek bez piecz ne -
go i sku tecz ne go wdra ża nia tych na rzę -
dzi w prak ty ce kli nicz nej. Współ pra ca 
czło wie ka i ma szy ny mo że być nie zwy kle 
efek tyw na (ryc. 3), ale tyl ko wte dy, gdy 
fun da men tem re la cji bę dzie do cie kli wość, 
świa do mość ogra ni czeń i go to wość 
do po wie dze nia: „Spraw dzam”. 

Ten ar ty kuł jest pró bą po ka za nia, że 
choć SI po tra fi wie le, to nie jest na rzę -
dziem uspraw nia ją cym wszyst ko i w każ -
dych oko licz no ściach. Mo de le mo gą się 
my lić. Mo gą opie rać się na nie peł nych lub 
błęd nych da nych, igno ro wać kon tekst, 
ha lu cy no wać wy ni ki (1). Sztucz na in te li -
gen cja mo że wspie rać de cy zje, ale ich cię -
żar za wsze spo czy wa na czło wie ku. Dla -
te go tak waż ne są kry tycz ne my śle nie, 
od po wied nie szko le nia i bu do wa nie 
trans pa rent nych roz wią zań. Tyl ko wte dy 
tech no lo gia sta je się re al nym wspar ciem 
– a nie źró dłem błę dów i fru stra cji. Tech -
no lo gia przy spie sza de cy zje. Le karz jed -
nak na da je kie ru nek. 

Pro fe sjo nal ny scep ty cyzm, świa do mość 
ogra ni czeń oraz go to wość do kwe stio no -
wa nia wy ni ków sta no wią dziś klu czo we 
fi la ry bez piecz ne go sto so wa nia sztucz nej 
in te li gen cji w prak ty ce kli nicz nej. Al go -
ryt my mo gą wspie rać dia gno sty kę, przy -
spie szać do ku men ta cję, po rząd ko wać 
dane, ale nie przej mą od po wie dzial no ści. 
Nie za stą pią ludz kie go osą du, do świad -
cze nia ani re la cji z pa cjen tem i je go  
opie ku nem. Dla te go de cy zja nie mo że 
na le żeć do al go ryt mu – mu si na le żeć 
do le ka rza. Do te go, któ ry rze czy wi ście 
wi dzi pa cjen ta. Choć po zor nie ten tekst 
do ty czył błę dów, w isto cie mó wił o czymś 
głęb szym: o za ufa niu. Do sie bie. Do wie -
dzy. Do do świad cze nia. Do em pa tii.  

Tak że do na rzę dzi, któ rych dzia ła nia nie 
ro zu mie my w peł ni, ale któ re de cy du je -
my się sto so wać z peł ną świa do mo ścią ry -
zy ka i od po wie dzial no ści. Bo tech no lo -
gia nie mu si być do sko na ła. Wy star czy, że 
wie my, kie dy jej za ufać – a kie dy za py tać 
jesz cze raz. ● 

 
 
Pi śmien nic two 
1. Abani S., De Decker S., Tipold A., Nessler J. N., Volk H. A.: 

Can ChatGPT diagnose my collapsing dog?  
„Front. Vet. Sci.”, 2023, 10, 1245168. 

2. Albadrani B. A., Abdel-Raheem M. A.,  
Al-Farwachi M. I.: Artificial Intelligence I Veterinary 
Care: A Review of Applications for Animal Health. 
„Egypt. J. Vet. Sci.”, 2024, 55 (6), 1725-1736, 
doi: 10.21608/EJVS.2024.260989.1769. 

3. Akinsulie O. C., Idris I., Aliyu V. A., Shahzad S., Banwo O. G., 
Ogunleye S. C., Olorunshola M., Okedoyin D. O., 
Ugwu C., Oladapo I. P., Gbadegoye J. O., Akande Q. A., 
Babawale P., Rostami S., Soetan K. O.: The potential 
application of artificial intelligence in veterinary 
clinical practice and biomedical research.  
„Front. Vet. Sci.”, 2024, 11, 1347550, 
doi: 10.3389/fvets.2024.1347550. 

4. Appleby R. B., Basran P. S.: Artificial intelligence in 
veterinary medicine: a bibliometric study. 
„JAVMA”, 2022, 260 (8), 819, 
doi: 10.2460/javma.22.03.0093. 

5. Aubreville M., Bertram C. A., Marzahl C., Gurtner C., 
Dettwiler M., Schmidt A., et al.: Deep learning 
algorithms out‑perform veterinary pathologists in 
detecting the mitotically most active tumor region. 
„Sci. Rep.”, 2020, 10, 16447,  
doi: 10.1038/s41598-020-73246-2. 

6. Banzato T., Causin F., Della Puppa A., Cester G., 
Mazzai L., Zotti A.: Accuracy of Deep Learning to 
Differentiate the Histopathological Grading of 
Meningiomas on MR Images: A Preliminary Study.  
„J. Magn. Reson. Imaging”, 2019, n. d., n. d, 
doi: 10.1002/jmri.26723. 

7. Bellamy J. E. C.: Artificial intelligence in veterinary 
medicine requires regulation. „Can. Vet. J.”, 
2023, 64, 968-970. 

8. Bouchemla F., Akchurin S. V., Akchurina I. V.,  
Dyulger G. P., Latynina E. S., Grecheneva A. V.: 
Artificial intelligence feasibility in veterinary 
medicine: A systematic review. „Veterinary 
World”, 2023, 16 (10), 2143–2149, 
doi: 10.14202/vetworld.2023.2143-2149. 

 

9. Burti S., Zotti A., Banzato T.: Role of AI in diagnostic 
imaging error reduction. „Front. Vet. Sci.”, 
2024, 11, 1437284, doi: 10.3389/fvets.2024.1437284. 

10. Șakır S. S., Ötünçtemur A.: Artificial Intelligence in 
Medicine. „Eur. Arch. Med. Res.”, 2018, 34 (Suppl. 1), S1–S3, 
doi: 10.5152/eamr.2018.43534. 

11. Choudhary O. P., Infant S. S., As V., Vickram, Chopra H., 
Manuta N.: Exploring the potential and limitations  
of artificial intelligence in animal anatomy.  
„Ann. Anat.”, 2025, 258, 152366,  
doi: 10.1016/j.aanat.2024.152366. 

12. Chu C. P.: ChatGPT in veterinary medicine: 
a practical guidance of generative artificial 
intelligence in clinics, education, and research. 
„Front. Vet. Sci.”, 2024, 11, 1395934, 
doi: 10.3389/fvets.2024.1395934. 

13. Cohen A., Gordon K.: First, do no harm. Ethical and 
legal issues of artificial intelligence and machine 
learning in veterinary radiology and radiation 
oncology. „Vet. Radiol. Ultrasound”, 2022, 63 (Suppl. 1), 
840–850, doi: 10.1111/vru.13171. 

14. Gibson R., Ury D.: Artificial intelligence: reflection  
on risks and benefits in veterinary education  
and practice. „Transformative Dialogues:  
Teach. Learn. J.”, 2025, 18 (1), n. d., 
doi: 10.26209/td2025vol18iss11866. 

15. Jarynowski A.: Możliwości wykorzystywania 
sztucznej inteligencji (AI) w kontroli stanu 
zdrowotnego bydła i świń w Polsce oraz regionie. 
Preprint, October 2024, 
doi: 10.13140/RG.2.2.21595.58407. 

16. Kennedy N., Brodbelt D. C., Church D. B., O’Neill D. G.: 
Detecting false-positive disease references in 
veterinary clinical notes without manual 
annotations. „npj Digit. Med.”, 2019, 2, 33, 
doi: 10.1038/s41746-019-0108-y. 

17. Kanski S., Busch K., Hailmann R., Weber K.: 
Performance of the Vetscan Imagyst in point-of-
care detection of Giardia duodenalis in canine 
fecal samples. „J. Vet. Diagn. Invest.”, 2024, n. d., 1-8, 
doi: 10.1177/10406387241279177. 

18. Kim E., Fischetti E., Weltman J. G., Sreetharan P.,  
Fox P. R.: Comparison of artificial intelligence  
to the veterinary radiologist’s diagnosis  
of canine cardiogenic pulmonary edema.  
„Vet. Radiol. Ultrasound”, 2022, n. d., 1–7,  
doi: 10.1111/vru.13062. 

19. Sobkowich K. E.: Demystifying artificial intelligence 
for veterinary professionals: practical applications 
and future potential. „Am. J. Vet. Res.”, 2025, 86 (S1), 
S6-S12, doi: 10.2460/ajvr.24.09.0275. 

 
Monika Szymańska,  
e-mail: m.szymanska@libraxis.ai

A
D

O
BE

 S
TO

C
K


