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ztuczna inteligencja nie nad-

chodzi — ona juz tu jest. Ci-

cho, ale stanowczo zmienia

codzienno$¢ klinik weteryna-

ryjnych. W ciggu ostatniej de-
kady przeszla droge od prototypéw i sys-
teméw eksperckich do rzeczywistych
narzedzi wspierajacych diagnostyke, te-
rapie i dokumentacje. Modele glebokie-
go uczenia analizujg dzi§ obrazy RTG,
przewiduja przebieg choréb, interpretu-
ja zachowania pacjentéw, generuja auto-
matyczne raporty (4, 8). Medycyna we-
terynaryjna staje si¢ coraz bardziej
cyfrowa —i coraz bardziej ztozona (3). To
jednak nie bedzie opowies¢ o technolo-
gii, ktéra wszystko rozwigzuje. Wrecz
przeciwnie — zaczynamy tam, gdzie nar-
racje o SI zwykle sie koricza: gdy algo-
rytm zawodzi, nie rozumie kontekstu,
ajego ,pewnos¢” okazuje si¢ iluzjg. Tam,
gdzie koriczy sie liczbowy swiat modelu,
a zaczyna realna, nieprzewidywalna rze-
czywistos¢ pacjenta — decyzje podejmuje
nie maszyna, lecz lekarz. Z calym ci¢za-
rem odpowiedzialnosci i sztukg dostrze-
gania tego, czego nie da si¢ przeliczyé¢
(19). Maszyna jeszcze dlugo nie zastapi
lekarza, niewatpliwie jednak moze go
wspierad. Jest to mozliwe, jesli lekarz po-
zna jej nature i dostrzeze ja jako najwiek-
sza zdobycz techniczng tego wieku, spek-

Ryc. 1. Zrédta btedéw Sl w diagnostyce
weterynaryjnej.

Dane .
Stronniczo$é Architektura

Niepetne zbiory Czarna skrzynka
Over/underfitting

Model Drift Regulacje
Data Drift Brak ram prawnych
Concept Drift Brak standaryzacji

Kontekst
Brak standaryzaciji
R6znorodnose
sprzetu

Schemat przedstawia gtéwne zrédta potencjalnych btedéw
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takularnie zmieniajacg obraz $wiata, nie-
zaleznie od obszaru adaptacji.

Nie jest to zatem tekst przeciwko sztucz-
nej inteligencji — to tekst za madrzejszym
z nig sojuszem. To tez apel: sztuczna in-
teligencja nie jest ani zagrozeniem, ani
wyrocznig. SI to asystent — wspierajacy,
szybki, precyzyjny, jednak tylko wtedy,
gdy dziata pod kontrolg lekarza.

Zrodta btedow w algorytmach

Sztuczna inteligencja nie zawodzi przy-
padkowo. Jej pomytki nie sg ani irracjo-
nalne, ani tajemnicze — cho¢ czgsto
bywajg zaskakujace. Kazda decyzja algo-
rytmu jest odbiciem danych, na ktérych
zostal wychowany oraz architektury, kté-
ra go uksztaltowala. To nie magia — to
matematyka.

Zrédta btedéw modeli SI stosowanych
w medycynie weterynaryjnej mozna po-
grupowac w trzy obszary: dane, architek-
tura i kontekst (ryc. 1). W kazdej z nich
kryja si¢ mechanizmy, ktére, jesli pozo-
stang niezauwazone, mogg prowadzié
do biednych diagnoz, niewlasciwego le-
czenia i decyzji obarczonych ryzykiem.

Dane: , To, czym karmimy model,
karmi jego btedy”

Dane uczace to fundament kazdego mo-
delu SI. Jesli sa niepelne, stronnicze al-

bo zlej jakosci — to nie jest blad systemu,
to blad w jego wychowaniu. Zasada
»garbage in, garbage out” nie zna wyjat-
kéw. W tej sekcji oméwimy te ceche
na przyktadzie zjawiska stronniczosci da-
nych (nieréwnowagi w prébie, z ang.
— data bias) (2).

Algorytmy uczg si¢ tylko tego, co im
pokazemy —i doktadnie tak, jak im to po-
kazemy. Na przyktad: jesli wigkszo$¢ da-
nych pochodzi z nowoczesnych, dobrze
wyposazonych klinik w duzych miastach,
model nauczy si¢ rozpoznawac choroby
gtownie w takich warunkach. Pacjenci ze
schronisk, lecznic wiejskich czy mniej-
szych placéwek moga by¢ diagnozowani
mniej trafnie — nie dlatego, ze sa mniej
wazni, lecz dlatego, ze nie byli dostatecz-
nie reprezentowani w zbiorze uczacym.
To zdefiniowane wezesniej zjawisko, czyli
data bias, prowadzi do tworzenia modeli
dostrojonych do dominujgcych warun-
kéw — tych najczesciej reprezentowanych
w danych treningowych. W efekcie mo-
del dziata dobrze tam, gdzie ma doswiad-
czenie, ale traci skuteczno$é¢ w przypad-
ku rzadszych gatunkéw, nietypowych
srodowisk czy schorzeri spoza gléwnego
nurtu danych (2).

W medycynie weterynaryjnej problem
poglebia sie juz na poziomie liczby przy-
padkéw (3). W poréwnaniu do medycy-
ny ludzkiej, dane kliniczne to czesto
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mozaika niepelnych historii choréb, opi-
séw tworzonych przez lekarzy o réznym
poziomie doswiadczenia. Model nie wie,
kto byl ekspertem, a kto rezydentem
— traktuje wszystkie etykiety jednakowo.

Dodatkowo, wiele algorytméw treno-
wanych jest na danych z jednego zrédla
—jednej kliniki, jednego aparatu diagno-
stycznego, jednej populacji. Taki model
moze $wietnie radzi¢ sobie z przypadka-
mi podobnymi do tych, ktére juz widzial.
Jednak gdy trafi na pacjenta, ktérego ob-
jawy nie pasuja do zadnego znanego
wzorca — zaczyna zgadywac (2). To zja-
wisko, znane jako halucynacja modelu,
moze by¢ nieszkodliwe, ale bywa tez nie-
bezpieczne (1).

Dlatego tak wazne jest, by modele tre-
nowacé na zréznicowanych danych, obej-
mujacych rézne gatunki, sSrodowiska, apa-
raty i formy dokumentacji. Tylko wtedy
kazdy pacjent, niezaleznie od pochodze-
nia, rasy czy miejsca badania, bedzie mial
szanse na réwnie dobra diagnoze.

Architektura: ,,Co widzi model, ale nie
potrafi potqgczyé?”
Drugim zrédtem btedéw SI jest konstruk-
c¢ja modelu. Algorytmy glebokiego ucze-
nia to potezne narzedzia, ale maja swoje
ograniczenia. Moga by¢ zbyt plytkie, zbyt
glebokie, zbyt sztywne albo zbyt elastycz-
ne. Moga uczy¢ si¢ na pamie¢ — zamiast
rozumie¢. Zjawisko przetrenowania (ang.
overfitting) oznacza, ze model zna kazdy
piksel obrazu treningowego, ale nie rozpo-
znaje wzorca, jesli zmieni si¢ na przyktad
kontrast czy rozdzielczos¢. Niedotreno-
wany model (ang. underfitting) moze na-
tomiast przeoczy¢ nawet wyrazne patolo-
gie, poniewaz nie wychwytuje zaleznosci
miedzy objawami a rozpoznaniem.
Kolejnym wyzwaniem jest tzw. czar-
na skrzynka (ang. black box), czyli sytu-
acja, w ktérej model generuje wynik, ale
nie wiadomo, jaka droga doszedt do de-
cyzji. Brak przejrzystosci mechanizméw
decyzyjnych oznacza, ze lekarz otrzymu-
je klasyfikacje lub predykcje bez mozli-
wosci zrozumienia, ktére cechy pacjenta
lub dane wejsciowe miaty kluczowe zna-
czenie. Jak podkreslaja Bouchemla i wsp.
(8), ,najlepiej dziatajace algorytmy sg czg-
sto najmniej przejrzyste, podczas gdy te
dajgce si¢ fatwo interpretowad —jak drze-
wa decyzyjne — bywaja mniej doktadne”.
Ten paradoks miedzy skutecznoscia
a przejrzystoscig zmusza do ostroznosci
i odpowiedzialnosci — zwlaszcza, gdy
stawka jest zdrowie lub zycie pacjenta.
Niektére podejscia prébuja ten pro-
blem ztagodzi¢, wprowadzajac koncepcje
wytlumaczalnej SI (ang. explainable Al,

Ryc. 2. Tradycyjna Sl vs. Modele rozumujgce.

Tradycyjny model SI

Czarna

skrzynka

Cechy

- Brak wyjasnief

+ Olbrzymie dane treningowe
« Trudny do weryfikacji

« Szybki w dziataniu

+ Wsparcie wiedzy

Model rozumujgcy

Analiza
danych

Wynik +
wyjasnienie

Rozwazanie
alternatyw

Uzasadnienie
decyzji

Cechy

- Transparentne rozumowanie
* Mniej danych

- Mozliwos¢ weryfikaciji

* Wyjaénia proces diagnozy

» Wsparcie decyzji klinicznych

Poréwnanie tradycyjnych modeli Sl typu ,,czarna skrzynka”

z modelami rozumujgcymi. Model rozumujgcy oferuje nie tylko
wynik, ale rowniez przejrzyste wyjasnienie procesu decyzyjnego,

co zwigksza zaufanie i mozliwos¢ weryfikacji diagnozy przez lekarza
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XAT), czyli systemow, ktére nie tylko daja
odpowiedz, ale tez wskazujg, dlaczego ja

wygenerowaly. Takie rozwigzania moga

zwigkszaé zaufanie i kontrole nad dziata-

niem algorytmu. Nadal jednak pozostaja
wyzwaniem technologicznym i nie zawsze

osiagaja poziom skutecznosci klasycznych

modeli ,black box”. Znaczaca poprawe

wyttumaczalnosci dziatania algorytméw

przynoszg obecnie modele SI rozumuja-

ce (ang. reasoning, thinking), pokazujace

uzytkownikowi, nie tylko konicows od-

powiedz, ale caly sposéb dotarcia do niej

(ryc. 2). Modele te zostang oméwione

w dalszych czgsciach cyklu.

Warto pamietaé, ze nawet ten sam mo-
del moze zachowywac si¢ inaczej w za-
leznosci od warunkéw technicznych
wdrozenia. Zmiana wersji oprogramowa-
nia, sprzetu czy formatu danych wejscio-
wych moze znaczgco wplynac na dziala-
nie SI — mimo ze formalnie uzywamy
tego samego systemu. Algorytmy nie
funkcjonuja w prézni. Sa wrazliwe
na kazdy detal sSrodowiska, w ktérym pra-
cujg. A w medycynie weterynaryjnej,
gdzie réznorodnos¢ sprzetu, stownictwa
i praktyk jest norma, takie niuanse maja
realne konsekwencje kliniczne.

Kontekst: ,Wszystko, o czym model
nie wie, Ze nie wie”

Trzecim, czesto  najtrudniejszym
do uchwycenia zrédlem bledéw SI sg
czynniki zewnetrzne — czyli to, co dzieje

sie poza modelem: niesp6jnos¢ opiséw
badari, brak standaryzacji, réznice sprze-
towe i praktyki kliniczne. To nie sg wady
algorytmu — to granice jego rozumienia.
W medycynie weterynaryjnej nie istnieja
jednolite standardy — ani w protokotach
badari, ani w dokumentacji. To, co w jed-
nej lecznicy opisane jest jako ,przewlekty
kaszel”, gdzie indziej moze by¢ ,kaszlem
od dwéch tygodni z podejrzeniem zapa-
lenia tchawicy”. Dla lekarza to natural-
na réznica jezykowa — dla SI to dwa réz-
ne przypadki. Podobnie jest z obrazami.
Jako$¢ badania USG zalezy od sprzetu,
ustawienia pacjenta, doswiadczenia ope-
ratora. Algorytm, ktéry zna tylko jedna
wersj¢ rzeczywistosci, moze ,zgubic si¢”
w innej — nawet jesli klinicznie przedsta-
wia ten sam problem. Kluczowa bariera?
Model nie rozpoznaje brakéw swojej wie-
dzy. Nie widzi luk, nie zna kontekstu —ale
mimo to generuje wynik z pelnym prze-
konaniem. Dlatego kontekst — czyli to, co
dzieje si¢ pomiedzy danymi — nadal wy-
maga ludzkiego osadu.

Sl jako wsparcie edukacji - potencjat
i ryzyko|

Wirtualna sala sekcyjna

Cho¢ zastosowania ST w medycynie we-
terynaryjnej koncentruja si¢ gléwnie wo-
kot diagnostyki i dokumentacji, coraz
wigcej uwagi poswieca sie takze eduka-
¢ji — zwlaszcza w obszarze anatomii.



Rzeczywistos¢ wirtualna (ang. virtual re-
ality, VR) i rozszerzona (ang. augmented
reality, AR) oraz cyfrowa anatomia to na-
rzedzia, ktére rewolucjonizuja sposéb,
w jaki studenci uczg sie ztozonych struk-
tur anatomicznych (11). Umozliwiaja one
wielokrotne, nielinearne eksplorowanie
struktur anatomicznych, bez zapachu for-
maliny i potrzeby trzymania skalpela.
Warto jednak pamietaé, ze technologia
moze zachwyca¢ wizualnie, ale nie wy-
ksztalci reki chirurgicznej ani nie nauczy
wyczucia tkanek.

Sl jako tutor i partner w edukacji
klinicznej

Rola sztucznej inteligencji w edukacji we-
terynaryjnej wykracza dzi§ poza wizuali-
zacje anatomiczne. Duze modele jezyko-
we (ang. large language models, LLMs),
wspierajg proces ksztalcenia poprzez ge-
nerowanie pytan egzaminacyjnych, symu-
lowanie przypadkéw klinicznych i thuma-
czenie trudnych pojeé. Z jednej strony
pozwala to na efektywne ¢wiczenie rzad-
kich scenariuszy klinicznych i oszczednosé
czasu wyktadowcéw, z drugiej — niesie ry-
zyko splycenia refleksji, jesli interakcja z al-
gorytmem nie jest odpowiednio nadzoro-
wana. Jak ostrzegaja badacze (14), zbyt
duze poleganie na gotowych odpowie-
dziach moze ostabia¢ krytyczne myslenie
studentéw. Kluczowe jest zatem projekto-
wanie interakgji czlowiek — SI tak, by tech-
nologia wspierala rozwéj kompetenciji, za-
miast je zastgpowac.

Granice i ryzyko ,sptycenia” myslenia
Nadmierne zaufanie do algorytméw mo-
ze paradoksalnie ostabi¢ umiejetnos¢ sa-
modzielnego analizowania przypadkéw.
Jak podkresla Sobkowich (19), nadmierne
poleganie na gotowych odpowiedziach ge-
nerowanych przez algorytmy moze prowa-
dzi¢ nie tylko do bledéw poznawczych, ale
tez do erozji samodzielnego myslenia kli-
nicznego. Mniej doswiadczeni uzytkowni-
cy mogg traktowa¢ odpowiedzi modelu ja-
ko ,niepodwazalny fakt”. Gibson i wsp.
(14) alarmuja, ze — szczegdlnie w poczat-
kowej fazie nauki — studenci powinni uczy¢
si¢ analizowac¢ dane, a nie tylko przyjmo-
waé wnioski. W przeciwnym razie istnieje
ryzyko splycenia procesu myslowego, re-
dukujacego ztozona diagnoze do kilku su-
gestii generowanych przez algorytm.

Dryf modelu: kiedy algorytm przestaje

Jedng z mniej oczywistych, a jednocze-
$nie bardzo istotnych cech systeméw SI
jest ich podatno$¢ na utrate trafnosci

diagnostycznej w czasie — zjawisko zna-
ne jako dryf modelu (ang. model drift).
Oznacza to, ze nawet dobrze wytreno-
wany model, ktéry wezoraj osiagat 90 %
trafno$ci w rozpoznawaniu konkretne-
go schorzenia, dzi§ moze dziala¢ gorzej
—bo zmienily si¢ wytyczne albo zmody-
fikowano sposéb opisywania objawéw.
Dlatego wdrozenie SI w klinice nie mo-
ze by¢ jednorazowym aktem instalacji
oprogramowania, lecz musi by¢ proce-
sem ciaglego monitorowania, aktualiza-
¢ji i walidacji (2).

Model drift mozna podzieli¢ na:

* Dryf danych (ang. data drift), gdy zmie-
niajg si¢ dane wejsciowe (np. inne rasy,
nowe formaty zdj¢¢, nowe urzadzenia),

* Dryf koncepdji (ang. concept drift), gdy
zmienia si¢ zwigzek migdzy objawem
a diagnoza (np. zmiana wytycznych kli-
nicznych),

* Starzenie si¢ modelu (ang. model
aging), gdy dochodzi do ,utraty $wiezo-
$ci” systemu.

Bez systematycznego aktualizowania
modelu jego trafno$¢ moze stopniowo
spada¢ —az do momentu, w ktérym prze-
staje by¢ adekwatny do zmieniajacych si¢
warunkéw klinicznych i zaczyna genero-
wad bledy, ktérych wezesniej nie obser-
wowano.

Wszystko to pokazuje, ze nawet naj-
lepszy algorytm moze si¢ myli¢, jesli zo-
stanie pozbawiony kontekstu, wéréd da-
nych, ktérych nie zna. Dlatego kluczowe
jest, by nie traktowa¢ SI jako uniwersal-
nego narzedzia, ale jako system wrazliwy
na otoczenie, ktory dziata najlepiej wte-
dy, gdy informacje sa zgodne z jego wcze-
$niejszym doswiadczeniem — a to do-
swiadczenie trzeba zbudowa¢ swiadomie
i réznorodnie.

Przyktady btedéw w praktyce|
eterynaryjnej

Oponiaki i btedna klasyfikacja przez
Inception-V3

W badaniu dotyczacym réznicowania hi-
stopatologicznego stopnia zlosliwosci
oponiakéw za pomoca glebokiego ucze-
nia maszynowego, model Inception-V3
mylnie zaklasyfikowal 1 na 38 guzéw
WHO Grade II-1II oraz 7 na 79 guzéw
WHO Grade I na podstawie map wspét-
czynnika dyfuzji pozornej (ADC). Poka-
zuje to, ze nawet obiecujgce modele SI
moga generowad¢ wyniki falszywie nega-
tywne (przeoczenie powazniejszego
przypadku) oraz falszywie dodatnie (za-
klasyfikowanie tagodnego przypadku ja-
ko ztosliwy) (6).

Réznice w diagnozie: lekarz kontra Si
W badaniu oceniajacym zgodnos¢ dia-
gnoz SI i radiologa w kierunku kardio-
gennego obrzeku ptuc (CPE) u pséw
(n=481), uzyskano 444 zgodne rozpozna-
nia (CPE+ lub CPE-), ale az 37 przypad-
kéw wykazato rozbieznosci. W 33 sytu-
acjach SI ,widziala” obrzek, ktérego nie
potwierdzit radiolog, a w 4 — nie rozpo-
znala go tam, gdzie lekarz go stwierdzit
(18). Pokazuje to, ze mimo wysokiej sku-
tecznosci, algorytmy diagnostyczne mo-
ga popelnia¢ bfedy wymagajace ludzkiej
korekty — zwlaszcza, gdy konsekwencje
kliniczne s3 istotne.

Putapki diagnostyki opartej o opisy
tekstowe

W eksperymencie diagnostycznym
ChatGPT nieprawidlowo ocenil wszyst-
kie pig¢ przypadkéw paroksyzmalnej
dyskinezji u pséw, bazujac jedynie na hi-
storii choroby. Nawet po dolaczeniu wy-
nikéw badari klinicznych, model nie po-
stawil poprawnego rozpoznania (1).
Dopiero po zmianie jezyka dokumenta-
¢jiiponownym przedstawieniu przypad-
kéw, jedno rozpoznanie zostalo trafnie
wskazane. To pokazuje, ze generatywne
modele jezykowe — cho¢ obiecujace
—mogg by¢ podatne na bledy interpreta-
cyjne, szczegblnie w przypadku schorzen
rzadkich lub trudnych do opisania tek-

stowo.

Potencjat w analizie radiologicznej
Warto zauwazy¢, ze skutecznos$é syste-
méw SI bywa nie tylko poréwnywal-
na z wynikami lekarzy, ale w niektérych
przypadkach — istotnie wyzsza. W bada-
niu Boissady i wsp. (18), obejmujacym
ponad 22 000 zdje¢ RTG klatki piersio-
wej pséw i kotéw, algorytm glebokiego
uczenia wykazal nizszy wspélczynnik
btedéw niz zaréwno lekarze weterynarii,
jak i lekarze wspomagani przez ten sam
system (odpowiednio: 10,7 % vs. 16,8 %
17,2 %). SI okazata si¢ szczegolnie sku-
teczna w rozpoznawaniu powiekszenia
sylwetki serca oraz wzorca oskrzelowego.
Autorzy podkreslajg jednak, ze system nie
stawial diagnoz — identyfikowat jedynie
zmiany obrazowe, ktére wymagaty dal-
szej interpretacji klinicznej przez czto-
wieka.

Btedy interpretacyjne w testach
diagnostycznych

System Vetscan Imagyst, oceniany pod ka-
tem wykrywania cyst Giardia duodenalis
u pséw, mimo wysokiej czulosci i swo-
istosci (88,4 % 1 98,1 %), wykazal istotne
ograniczenia. W 1,4 % przypadkéw
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generowal falszywie dodatnie wyniki,
a liczba wykrytych cyst znaczaco sie réz-
nita miedzy powtérzeniami tego samego
testu (CV: 67 %). Autorzy uznali, ze na-
rzedzie moze by¢ uzyteczne jakosciowo,
ale jego zastosowanie ilosciowe wymaga
duzej ostroznosci i nadzoru (17).

Ograniczenia technologiczne
i systemowe: gdy infrastruktura
nie nadyza za ambicja

Cho¢ mozliwosci sztucznej inteligencji
wydaja si¢ coraz szersze, wiele barier na-
dal wynika nie z algorytméw jako takich,
lecz z otoczenia, w ktérym te algorytmy
dziataja. Technologie SI potrzebuja okre-
$lonych warunkéw — danych, sprzetu,
standaryzacji i ludzi rozumiejacych ich
naturg. Ich brak moze szybko ujawnic¢
ograniczenia calego systemu.

Problemy integracji i kompatybilnosci
sprzetowej

Dodatkowo, wiele systeméw SI nie jest
przystosowanych do integracji z funkcjo-
nujacymi juz w klinikach interoperacyj-
nymi systemami PIMS (Practice Infor-
mation Management System — system
zarzgdzania lecznicg) i PACS (Picture
Archiving and Communication System
— system archiwizacji obrazéw medycz-
nych). Brak kompatybilnosci miedzy
oprogramowaniem skutkuje konieczno-
$cig kopiowania wynikéw lub pracy
w réwnoleglych systemach, co nie tylko
spowalnia diagnostyke, ale takze zwigk-
sza ryzyko bledéw.

Zaplecze techniczne: fundament
skutecznego wdrozenia

Systemy SI, aby funkcjonowaé popraw-
nie, potrzebujg odpowiedniego zaplecza:
serwerGw, pamieci, szybkich Iaczy, zabez-
pieczen, a takze ludzi, ktérzy potrafig je
wdrozy¢ i obstuzy¢. W wielu lecznicach
brakuje nie tylko takich zasobéw, ale réw-
niez odpowiednio przeszkolonego perso-
nelu technicznego. To ograniczenie ma
bardzo praktyczny wymiar: nawet najlep-
szy model moze by¢ bezuzyteczny, jesli
nie zostanie poprawnie wdrozony, zinte-
growany lub zaktualizowany.

Z tych powodéw wiele obecnych
wdrozen SI w medycynie weterynaryjnej
ogranicza si¢ do bardzo waskich zasto-
sowan — np. wspomagania oceny kon-
kretnych struktur w obrazach RTG -
i rzadko ma charakter systemowy. Dla
rozwoju SI w medycynie weterynaryjne;
niezbedne jest nie tylko projektowanie
lepszych algorytmow, ale réwniez budo-
wanie $rodowiska, ktére pozwoli im
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dziataé: ustandaryzowanej dokumenta-
¢ji, interoperacyjnych systeméw PIMS,
otwartych baz danych i odpowiedniego
wsparcia technicznego.

Brak ram prawnych - czyli kto pilnuje
SIw medycynie weterynaryjnej?
W odréznieniu od systeméw stosowa-
nych w medycynie ludzkiej, narzedzia
sztucznej inteligencji wykorzystywane
w medycynie weterynaryjnej nie podle-
gaja obecnie formalnym procedurom do-
puszczenia do uzytku ani nadzorowi in-
stytucji regulacyjnych. Jak podkreslajg
Cohen i Gordon (13), brak odpowied-
nich regulacji i standardéw w zakresie
walidacji narze¢dzi SI moze prowadzi¢
do powaznych konsekwencgji klinicznych.
Réwniez Bellamy (7) zwraca uwagg, ze
w przeciwieistwie do urzadzen medycz-
nych stosowanych u ludzi, ktére muszg
uzyskaé aprobate odpowiednich orga-
néw (np. FDA czy Health Canada),
w medycynie weterynaryjnej nie istniejg
analogiczne procedury. W konsekwencji,
algorytmy wspomagajace decyzje dia-
gnostyczne i terapeutyczne mogg by¢
wdrazane bez niezaleznej walidacji, bez
nadzoru oraz bez obowigzku ujawniania
zrédet danych i metodyki ich opracowania.
Bellamy (7) podkresla, ze taka sytuacja
niesie istotne ryzyko zaréwno dla leka-

rzy, jak i pacjentéw. Autor postuluje stwo-
rzenie procedur zatwierdzania modeli SI
dedykowanych medycynie weterynaryj-
nej, uwzgledniajacych m.in. opis danych
treningowych i testowych, parametry
skutecznosci (czutoéé, swoistosé, PPV,
NPV) oraz obowiazkowy nadzér postw-
drozeniowy. Co wiecej, przypomina, ze
systemy o charakterze ciaglego uczenia
si¢ (continuous learning) powinny by¢
wykorzystywane wylacznie w warunkach
badawczych. W codziennej praktyce kli-
nicznej dopuszczalne powinny byé jedy-
nie modele ,zamkniete”, stabilne i powta-
rzalne (7).

Dodatkowe zagrozenie wiaze si¢ z po-
tencjalnym naruszeniem prywatnosci da-
nych. Jak zauwazaja Chu i wsp. (12), brak
wbudowanych mechanizméw ochron-
nych moze skutkowaé przypadkowym
przesylaniem do modeli SI wrazliwych
danych pacjentéw lub ich opiekunéw np.
poprzez nieswiadome umieszczenie ich
w tresci zapytania. Tego typu luki w za-
bezpieczeniach stanowiag powazne wy-
zwanie dla odpowiedzialnego stosowania
ST w praktyce.

Brak formalnych ram prawnych dla
sztucznej inteligencji w medycynie wete-
rynaryjnej nie oznacza, ze temat moze
zosta¢ pominiety. Wreez przeciwnie — to
dobry moment, by srodowisko zawodo-



we rozpoczeto dyskusje o standardach
wdrazania i uzytkowania SI. Refleksja
nad tym, jak weryfikowa¢ skuteczno$é
narzedzi, jak szkoli¢ uzytkownikéw i jak
dzieli¢ odpowiedzialno$¢, moze pozwo-
li¢ uniknaé chaosu regulacyjnego w przy-
sztosci. Przemyslane podejscie do nowych
technologii to nie tylko kwestia bezpie-
czefistwa pacjentéw, ale tez szansa
na ugruntowanie roli lekarza weterynarii
jako $wiadomego lidera w $wiecie nowo-
czesnej medycyny.

Podsumowanie

W swietle przedstawionych analiz jasne
staje sig, ze sztuczna inteligencja w me-
dycynie weterynaryjnej niesie ze sobg
ogromny potencjal, ale tez istotne ryzy-
ka. Zrozumienie zrédet btedéw techno-
logicznych, $wiadomo$¢ ograniczer algo-
rytméw oraz kompetentne wykorzystanie
SI przez lekarzy to warunek bezpieczne-
go i skutecznego wdrazania tych narze-
dzi w praktyce klinicznej. Wspélpraca
czlowieka i maszyny moze by¢ niezwykle
efektywna (ryc. 3), ale tylko wtedy, gdy
fundamentem relacji bedzie dociekliwos¢,
$wiadomo$¢ ograniczen i gotowosé
do powiedzenia: ,Sprawdzam’.

Ten artykul jest prébg pokazania, ze
cho¢ SI potrafi wiele, to nie jest narze-
dziem usprawniajacym wszystko i w kaz-
dych okoliczno$ciach. Modele moga sie
myli¢. Moga opiera¢ si¢ na niepelnych lub
blednych danych, ignorowa¢ kontekst,
halucynowac wyniki (1). Sztuczna inteli-
gencja moze wspiera¢ decyzje, ale ich cie-
zar zawsze spoczywa na czlowieku. Dla-
tego tak wazne sg krytyczne myslenie,
odpowiednie szkolenia i budowanie
transparentnych rozwigzan. Tylko wtedy
technologia staje si¢ realnym wsparciem
—anie zrédtem bledéw i frustracji. Tech-
nologia przyspiesza decyzje. Lekarz jed-
nak nadaje kierunek.

Profesjonalny sceptycyzm, $wiadomos¢
ograniczeri oraz gotowos¢ do kwestiono-
wania wynikéw stanowig dzi$ kluczowe
filary bezpiecznego stosowania sztucznej
inteligencji w praktyce klinicznej. Algo-
rytmy moga wspiera¢ diagnostyke, przy-
spiesza¢ dokumentacj¢, porzadkowad
dane, ale nie przejma odpowiedzialnosci.
Nie zastapig ludzkiego osadu, doswiad-
czenia ani relacji z pacjentem i jego
opiekunem. Dlatego decyzja nie moze
naleze¢ do algorytmu — musi nalezeé¢
do lekarza. Do tego, ktéry rzeczywiscie
widzi pacjenta. Cho¢ pozornie ten tekst
dotyczyt bledéw, w istocie méwil o czyms
glebszym: o zaufaniu. Do siebie. Do wie-
dzy. Do do$wiadczenia. Do empatii.

Takze do narzedzi, ktérych dzialania nie
rozumiemy w pelni, ale ktére decyduje-
my si¢ stosowac z pelng swiadomoscia ry-
zyka i odpowiedzialnosci. Bo technolo-
gia nie musi by¢ doskonata. Wystarczy, ze
wiemy, kiedy jej zaufa¢ — a kiedy zapytaé

jeszcze raz. @

PiSmiennictwo

1. Abani S, De Decker S, Tipold A, Nessler J. N, Volk H. A:
Can ChatGPT diagnose my collapsing dog?
JFront. Vet. Sci.’, 2023, 10, 1245168.

2. Albadrani B. A, Abdel-Raheem M. A,

Al-Farwachi M. I.: Artificial Intelligence | Veterinary
Care: A Review of Applications for Animal Health.
LJEgypt. 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.

JFront. Vet. Sci’, 2024, 11, 1347550,
doi: 10.3389/fvets.20241347550.

4. Appleby R. B, Basran P. S.: Artificial intelligence in
veterinary medicine: a bibliometric study.
JAVMA', 2022, 260 (8), 819,
doi: ]0.2460/j0vm0.22.03.0093.

. 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.

. 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.

. Magn. Reson. Imaging”, 2019, n.d, n. d,

doi: 10.1002/jmri.26723.

Bellamy J. E. C.: Artificial intelligence in veterinary

medicine requires regulation. ,Can. Vet. J.",

2023, 64, 968-970.

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: 1014202 /vetworld.2023.2143-2149.

o1

o

~

©

9. Burti S, Zotti A, Banzato T.: Role of Alin diagnostic
imaging error reduction. ,Front. Vet. Sci.’,

2024, 11, 1437284, doi: 10.3389/fvets.2024.1437284

10. Sakir S. S, Otungtemur A Artificial Intelligence in
Medicine. ,Eur. Arch. Med. Res., 2018, 34 (Suppl. 1), SI-S3,
doi: 10.5152/eamr.2018.43534.

1. Choudhary O. P, Infant S. S, As V., Vickram, Chopra H,
Manuta N.: Exploring the potential and limitations
of artificial intelligence in animal anatomy.

LAnn. 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.
JFront. 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/vru13171.

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: Mozliwosci wykorzystywania
sztucznej inteligenciji (Al) w kontroli stanu
zdrowotnego bydta i $win w Polsce oraz regionie.
Preprint, October 2024,
doi: 1013140/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: 10.177/10406387241279177.

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: 10.1M1/vru13062.

19. Sobkowich K. E: Demystifying artificial intelligence
for veterinary professionals: practical applications
and future potential. ,Am. J. Vet. Res.’, 2025, 86 (S1),
$6-S12, doi: 10.2460/ajvr.24.09.0275.

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

ADOBE STOCK




