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Uméla inteligence (Al)

m Rizna odvétvi
— strojové uceni
— hluboké neuronové sité
— zpracovani prirozeného jazyka
— konvoluéni NS (zpracovavajici obraz)
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Neuronova sit — inspirace biologii

m Inspirovano Cinnosti nervovych bunék v mozku.
m Neuron = jednoducha vypocetni jednotka.
m Kazdy neuron:

— prijima vstupy,

— kazdy vstup ma svou vahu (sila spojeni),

— spocita soucet a aplikuje aktivacni funkci.
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Priklad
Priklad
Jaky bude vystup pro starSiho pacienta s vysokym krevnim tlakem?

Jaky bude vystup pro starsiho pacienta s normalnim tlakem?
Jaky bude vystup pro mladsiho pacienta s vysokym tlakem?

vék > 60
> 2
vySetfit
vysoky
krevni tlak

Jak bychom upravili neuron, aby se vysetrili jen starsi pacienti s vysokym tlakem?



Jak funguje neuronova sit

m Neurony jsou propojené do vrstev:
— vstupni vrstva — pfijima data (napf. obrazek, EKG signal),
— skryté vrstvy — zpracovavaji a kombinuji informace,
— vystupni vrstva — dava vysledek (napf. diagnéza).
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Priklad
Priklad

Jaky bude vystup pro starSiho pacienta s vysokym krevnim tlakem?
Jaky bude vystup pro starsiho pacienta s normalnim tlakem?
Jaky bude vystup pro mladsiho pacienta s vysokym tlakem?

Skryta vrstva
Neuron (vék)
vék > 60
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krevni tiak >
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Uceni neuronové sité

m Sit se u¢i podobné jako clovék:
— dostane vstup (napf. RTG snimek) a spravny vystup (diagnéza),
— propocita svilj vysledek,
— chyba se pouzije k dpravé vah spoji (zpétnd propagace).

m Opakovanim na tisicich prikladi se sit ,naudi* rozpoznavat vzory.
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Priklad

Priklad

Na zacatku nastavime néjak vahy.

vék > 60
>3
vySetrit
vysoky
krevni tlak

Mame starsiho pacienta s vysokym krevnim tlakem. Sit vraci, ze nenf tfeba vySetfit. Vime,
ze bychom ho vysettit méli. Uprava vah.



Vizualizace uceni neuronové sité

m TensorFlow Playground: https://playground.tensorflow.org/

m demonstrace uceni neuronové sité na zakladé poctu a volbé parametri a poctu neurond

Priklad

Vyberte data Exclusive or (tedy takova, kterd se nedaji rozdélit primkou)

Nastavme si sit — Features jen x; a xp, jedna skryta vrstva se dvéma neurony

5 Epoch Leaming rate Activation Regularization Regularization rate Problem type
»l
000,000 0.03 - Tann -~ Nome - 0 - Classification
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Vizualizace uceni neuronové sité

Co mizeme pozorovat:

m Skrytd vrstva umozniuje rozdélit data, kterad nelze oddélit linedrné.
m Chyba (loss) se s tréninkem snizuje — vizualizace uceni.

m Rychlost uéeni: zvyste / snizte learning rate — ukazka, ze pfili§ vysokd hodnota zplsobi

~preskakovani* optima, prilis nizkd — pomalé uceni.

m Vliv poctu neuronii: 1 neuron — sit se nenaudi; 4 neurony — rychlejsi a presnéjsi uceni.

Priklad

Vyzkousejte si vytvofit a spravné nastavit neuronovou sit pro spirdlova data.

(©)
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Priklad vyuziti v mediciné

Rozpoznavani nadord na snimcich (mamografie, CT, MRI).
Automaticka detekce arytmii z EKG.

Predikce rizika komplikaci u pacienti.

Neurony nerozumi mediciné — jen hledaji vzory v datech.

Neuronova sit = statisticky model, ktery se uli z velkého mnozstvi prikladd.
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Al v soucasné a budouci mediciné

m v posledni dobé jedno z nejrychleji se rozvijejici odvétvi
m v mediciné Al predstavuje soubor sofistikovanych systémii, které jsou schopny
napodobovat procesy lidského mysleni a rozhodovani p¥i feseni komplexnich dloh
m schopnost analyzovat obrovské objemy dat, rozpoznavat v nich vzory a ucit se
z predchozich zkusenostf

Priklad

Jaky je rozdil mezi algoritmem a softwarem zalozenym na Al?

m Vyuziti v mediciné:
— analyza radiologickych snimki
— optimalizace procesi
— predikce pribéhu onemocnéni
m Problémy:
— tada etickych a pravnich otazek
— odpovédnost pti rozhodovani

— limitace Al
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Aplikace Al

ya

m stdle se rozSifuje oblast, kde se vyuziva

Priklad

Vite o néjakém konkrétnim prikladu?

analyza biomedicinskych dat

podpora rozhodovani lékare

pocitatem podporovana detekce (computer-aided detection CADe)
pocitatem podporovana diagnostika (computer-aided diagnosis CADx)

personalizovand medicina

automatizace administrativnich tkona
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Analyza biomedicinskych dat

m Analyza dat zahrnuje:

— ziskani dat

— analyza dat

— interpretace
m jedna se o velké mnozstvi dat (digitalnich informaci z riiznych zdroja)
m Zdroje:

elektronicka zdravotni karta/dokumentace
lékarské snimky (RTG, MR, ...)

— medicinské signaly (EMG, ...)

nositelna technologie (chytré hodinky, ...)
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Analyza biomedicinskych dat
Konkrétni priklady

m Vyvoj novych léciv
— urychleni vyvoje
— InSilico Medicine vyuZila tuto metodu pfi vyvoji IéCby idiopatické plicni fibrozy
— ze stovek tisic molekul dokazala jejich Al v kratké dobé vybrat nékolik slibnych kandidatd
m Navrhovani zcela novych chemickych slouc¢enin na zakladé pozadovanych
parametri
— zpracovani velkého mnozstvi dat a kombinaci
— Al predikuje napfiklad i jejich chovani v lidském organismu nebo afinitu k cilovym proteintim
— spolecnost Schrodinger — zaméfuje se na identifikaci novych terapeutickych cilti stavajicich,
bézné vyuzivanych Iéki
m Vyvoj lékaiskych pristroji
— miZe pomahat pfi ndvrhu a testovani novych pristrojl, coz mize zlepsit jejich vykon a
bezpecnost
— spolecnost Johnson & Johnson — vyuziva Al k simulaci a testovani novych designi lékafskych
pristroji
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Podpora rozhodovani lékarii

= Systém pro podporu rozhodovani (clinical decision support system — CDSS, CDS) je
zdravotnicky informacéni systém urCeny k podpore rozhodnuti l1ékare Ci jiného
zdravotnického pracovnika ve sméru diagnostiky, [éCby Ci dalSiho postupu u konkrétniho
pacienta.

m Déleni:

— znalostni (knowledge-based) — obsahuji aktualni data nap¥. interakci [é¢iv, laboratornich
hodnot, doporucenych klinickych postupti, doporuéenych zpisobi 1éCby. Takovy systém je
nutno aktivné aktualizovat, doplnovat nutné informace z aktuélnich studii a udrzovat databazi
znalosti:

— systémy s umélou inteligenci (machine learning, non-knowledge based) — tyto systémy
neobsahuji Zadné znalosti, ale empiricky sleduji rlizné ukazatele v datech, analyzuji je a
v pfipadé nutnosti uzivateli navrhnou vhodny postup. Pokud vydaji néjaké doporuceni, pak
nedokazi poskytnout zadny relevantni zdroj informaci, protoze odhad je zalozen pouze na
statistickém a empirickém zhodnoceni dosavadnich dat (jde nap¥iklad o sledovani
laboratornich ukazateli a upozornéni lékafe napf. na rozvijejici se nemocni¢ni infekci na
zakladé dat dané nemocnice).

m Al asistuje pfi rozhodovani

m poskytuje Fadu méfitelnych (kvantitativnich) parametrd, ty Ize individuadlné porovnavat
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Podpora rozhodovani lékarii
Princip

m obecné se jednad o rozhodovani na zdkladé snimkd, laboratornich vysledkd a podobné

m ukadzeme si to na prikladu pouziti generativni Al pro diagnostiku — ChatGPT
(https://chatgpt.com/)

m generativni Al dokédZe analyzovat text (ptiznaky, anamnéza)

® umi navrhnout mozné diagnézy
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https://chatgpt.com/

Podpora rozhodovani lékarii
P¥iklad

Priklad

Pomoci ChatGPT zkuste uréit diagnézu nasledujicich pacientl (vyberte si jednoho). Sami

se zamyslete, co by mohlo byt pacientovi, pripadng, jaké je potreba jesté udélat vysetreni,

a vydejte doporuceni. Srovnejte ho s tim, které jste dostali od chatbota.

m Muz, 54 let. Opakované bolesti na hrudi pfi ndmaze, trvajici 2 tydny. Koufi, ma vysoky
krevni tlak a vysoky cholesterol. P¥i fyzické aktivité dusnost.

m Zena, 28 let. 3 dny horecka 38,5°C, suchy kasel, bolesti svali, Ginava. Neni o¢kovana
proti chtipce.

m Chlapec, 9 let. Nahla bolest bricha vpravo dole, nechutenstvi, teplota 37,8°C. Bolest se
zhorsuje pfi chiizi.

m Muz, 78 let. Posledni 2 dny zmateny, horsi orientace, obcas neklid. Dlouhodobé Iécen
pro hypertenzi, diabetes 2. typu.
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Podpora rozhodovani lékart
P¥iklad

Priklad

Jsou zde néjakd omezeni, nebo limitace? Rozhodl se vzdy spravné?
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Jak Al chatboti funguji?

m generativni (textovad) Al je statisticky model jazyka

m udi se z velkého mnozstvi textd predpovidat dalsi , kousek textu® (tzv. token — Cast
slova nebo slovo) na zakladé toho, co uz vidéla

E misto ,databaze fakt(" je to pravdépodobnostni stroj: pro dany kontext spocita
rozdéleni pravdépodobnosti pro dalsi token a vylosuje z néj pokracovani

jako kdybyste po precteni tisicli zprav a ucebnic odhadovali, jak pravdépodobné bude
pokracovat dalsi véta v dané diagnéze

Priklad
Ahoj. Jak se ...
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Jak Al chatboti funguji?

Priklad
Ahoj. Jak se ...

m ...mate, ...dafi, ...vede, ...jmenujete
m dle pravdépodobnosti vybereme vysledek

m vystup neni deterministicky, je ovlivnén nékolika parametry (jak moc méa byt kreativni)
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Jak Al chatboti funguji?

Jak to funguje vice podrobné?

text se rozdéli na tokeny — to jsou kusy slov (napf. ,lékar", ,-sky“, nebo i celé slovo)

kazdy token je namapovan na vektor (embedding) — seznam ¢&isel (napt. 1 024 nebo 2
048 ¢&isel)
Embedding tabulka je naucena béhem tréninku; vektory zachycuji vyznamové vztahy
(podobné tokeny maji podobné vektory)

kazdému tokenu je také pfifazena informace o pozici tokenu (aby bylo zndmé poradi
tokend)

[ kazdy token si vytvori 3 vektory (Query, Key, Value) a ,,pta se* ostatnich tokend, jak
jsou dilezité. Viysledek je vazeny soulet, takze token zohlednuje kontext (Self-attention)

transformer blok umoznuje tokenu, aby prosel kratkou neuronovou siti, kterd upravi jeho
reprezentaci

[@ posledni dva kroky se opakuji paralelné vickrat, pokazdé s jinou Self-attention funkci
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Jak Al chatboti funguji?

Jak to funguje vice podrobné?

model pfi generovani vidi jen omezeny pocet poslednich tokenil (tzv. kontextové okno)

model maximalizuje pravdépodobnost textu, ne ,pravdu® — kdyZz data v kontextu
nestaci, doplni nejpravdépodobnéjsi informace (i smyslené) — halucinace

RAG (Retrieval-Augmented Generation): pred generovanim se vyhledaji relevantni
dokumenty (guidelines, lokaIni protokoly) a pfidaji se do kontextu — snizuje halucinace
a zvySuje aktualnost

Safety & filtering layers: dodate¢né moduly pro detekci nebezpecného obsahu, ochranu
soukromi, kontrolu faktické pfesnosti

Tooling / plugins: model maze volat kalkulacku, |ékové databaze, EHR API apod. a
zaclenit vysledky do odpovédi
Hlavni omezeni:

— Bias v tréninkovych datech: model mize reprodukovat demografické nebo diagnostické
zkresleni

— Nedostatecné schopnosti kauzalniho uvazovani — model je silny v korelaci a vzorech, slabsi v
provadéni komplexnich, certifikovatelnych zavéri bez dalSich nastroji
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Jak Al chatboti funguji?

Rady, co délat pri vyuziti v klinické praxi

m Pouzivejte modely jako pomocnika, nikoli jako definitivni zdroj
m VyZzadujte zdroje / citace a ovéfujte je (idedlné RAG-podporované systémy)
m Logujte vstupy a vystupy a udrzujte audit trail — dilezité pro odpovédnost

m Preferujte specializované/schvélené systémy (CDSS, radiologické modely) pro
diagnosticka rozhodnuti; ChatGPT je uziteCny pro sumarizace, edukaci, navrhy otazek,
tvorbu dokumentace

studie ukazuji, ze i ChatGPT dosahuje jen kolem 37% spravnosti v oteviené diagnostické
situaci vs. specializované systémy.

23/47



Ptiklad dal$iho vyuZiti ChatGPT

Priklad

Shriite (pomoci ChatGPT) text tak, aby ho pochopil ¢lovék bez medicinského vzdélani a
vysvétlete, co ma pacient dale délat.

Jméno pacienta: Jan Novak

Rodné &islo: 730415/1234

Datum vysetteni: 5. 9. 2025

Oddéleni: Interni ambulance

Anamnéza:

Pacient udava intermitentni bolesti na hrudi pri fyzické zatézi trvajici posledni 3 tydny, nékdy provazené dusnosti.
V osobni anamnéze hypertenze (10 let), hyperlipidémie, kouteni 20 cigaret/den. Rodinnd anamnéza: otec zemfel na
infarkt myokardu v 58 letech.

Fyzikalni vysetteni:

TK 155/95 mmHg, puls 86/min, BMI 30. Srdedni ozvy pravidelné, bez Selestli. Na plicich poslechové &isty nélez.
EKG:

Sinusovy rytmus, horizontalni deprese ST segmentu v I, Ill, aVF pfi zatézi.

Laborator:

Celkovy cholesterol 6,8 mmol/I, LDL 4,5 mmol/l, glykemie nala¢no 5,6 mmol/l, troponin negativni.

Zavér:

Klinicky obraz suspektni z anginy pectoris.

Doporuceni:

Odeslat k provedeni zatézové echokardiografie.

Zahajit 1é¢bu betablokatorem a statinem.

Dirazné doporucena tprava Zivotospravy, zakaz koufeni.
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Priklad dalSiho vyuziti ChatGPT

Priklad
Jak hodnotite shrnuti?
Kdo z vés zadal i RC?
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Podpora rozhodovani lékarii
Specializovani medicinsti Al

m DrugGPT (Oxford) — asistuje |ékafim pfi predepisovani 1éCby, flaguje Iékové interakce a
vysvétluje vybér léCiva s odkazem na klinické studie a postupy

m Doctronic — anonymni chat s pacientem 24/7, poskytuje az 4 mozné diagndzy +
vystupy v ,Cisté angli¢tiné" i formatu SOAP, s moznosti rapidniho presmérovani na
lékare; HIPAA-kompatibilni

m MedSync — zadavani symptom{ pres Al konverzacni rozhrani, analyza, mozné diagnézy
a doporuceni; HIPAA-kompatibiln{

m VisualDx — umoznuje zadani symptom{ a nabizi obrdzkové srovnani diagnéz vcéetné
moznych medikamentdznich reakci

m Dalsi: https://www.keragon.com/blog/ai-chatbots-in-healthcare

Vyhody:

m Pouzivaji pro trénovani medicinské databaze, odbornou logiku (na rozdil od ChatGPT,
ktery je obecny)

m Dosahuji vysoké presnosti ve specializovanych Glohach

m Jsou regulované a maji |ékarsky dohled
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Podpora rozhodovani lékarii
P¥iklad

Priklad
Pomoci Doctronic.ai (https://www.doctronic.ai/) nebo MedSync

(https://chat.medsync.ai/) zkuste uréit diagnézu nasledujicich pacientii (vyberte si
jednoho). Srovnejte ho s tim, které jste dostali od ChatGPT.

m Muz, 54 let. Opakované bolesti na hrudi pfi ndmaze, trvajici 2 tydny. Koufi, ma vysoky
krevni tlak a vysoky cholesterol. P¥i fyzické aktivité dusnost.

m Zena, 28 let. 3 dny horecka 38,5°C, suchy kasel, bolesti svali, Ginava. Neni o¢kovana
proti chtipce.

m Chlapec, 9 let. Nahla bolest bricha vpravo dole, nechutenstvi, teplota 37,8°C. Bolest se
zhorsuje pfi chiizi.

m Muz, 78 let. Posledni 2 dny zmateny, horsi orientace, obcas neklid. Dlouhodobé Iécen
pro hypertenzi, diabetes 2. typu.
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Pocitacem podporovana detekce
computer-aided detection CADe

® umoznuje detekci abnormalit v medicinskych datech (identifikace lézi, jejich poétu,
objemu, sledovani zmén v Case, ...)
m Priklady:
— nnU-Net — automaticky segmentuje |ékafské snimky (napt. CT nebo MRI). PouZiva se
k ,oznaceni" riiznych struktur v téle (napf. nadord, orgéani) v obraze.
— MedSAM - také automaticky segmentuje Iékarské snimky

Segmentace obrazu znamenad, ze pocitac rozdéli obrazek na oblasti podle toho, co k sobé

patfi — napr. odlisi organ od okolni tkané.
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Pocitacem podporovana diagnostika
computer-aided diagnosis CADx

na zakladé detekovanych abnormalit Al umoznuje urovat typ i grading nadoru nebo

klasifikovat jiné patologické nalezy

napr. prognéza na zdkladé objemu ischemickych zmén u mozkového infarktu

poskytuje informace nad ramec pouhé identifikace — presnéjsi diagndza i IéCba

Systém Transpara pro mamografii

— Vyrobce: ScreenPoint Medical

— Automaticky analyzuje mamografické snimky (2D i 3D); Oznadi oblasti s podezienim na
rakovinu prsu; Vyhodnoti riziko u kazdého nélezu (od 1 do 10)

29/47



Jak Al pracuje s obrazy?
Reprezentace obrazu v pocitadi

m obraz je reprezentovan obrazovymi body —
pixely
m kazdy pixel nese informaci o barvé
— B/W obrazek — kazdy pixel hodnota 0 nebo 1 (1
bit)
— Sedotbnovy — svétlost obrazku (vétSinou hodnota
0, ..., 255 =1 byte)
— barevny obrézek — barevny model (napt. RGB),
pro kazdou slozku jedna hodnota tj. 3 byty

Priklad
Predpokladejme, ze mame barevny obrazek

velikosti 1000 x 500. Kolik hodnot ho
reprezentuje?
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Jak Al pracuje s obrazy?

m kazda hodnota (nebo jen pixel) jako vstupni hodnota — obrovské mnozstvi parametrd
m pixely maji lokaIni strukturu — sousedni pixely spolu souvisi

m reSeni = konvolucéni neuronové sité
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Jak Al pracuje s obrazy?

m na obrazek aplikujeme nékolik filtr(i, pomoci kterych hledame néjaké vzory, textury, tvary
(feature extraction)

m po kazdém filtrovani se obrazek zmensi (napt. se vezme z 2 X 2 pixeld maximum)

(pooling)

toto mlzeme udélat nékolikrat

nakonec z matic udélame jeden vektor Cisel (flatten)

tento vektor je vstupem do plné propojené neuronové sité

nakonec se nalezené rysy poslou do klasifikatoru, ktery urci s jakou pravdépodobnosti se

jedna o néjaky objekt
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Jak Al pracuje s obrazy?
P¥iklad

m Teachable machine: https://teachablemachine.withgoogle.com/
m v Teachable Machine neprogramujeme filtry ru¢né
m filtry jsou predtrénované na milionu obrazki

m sit je mozné dotrénovat vlastnimi obrazky
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Jak Al pracuje s obrazy?
P¥iklad

Priklad

otevrete https://teachablemachine.withgoogle.com/ — Get started — Vyberte
model

vytvorte dvé sady obrazkd — dvé tfidy pro klasifikaci (napf. zdravé a nemocné plice)

Cast z obrazkl pouzijte pro dotrénovani sité

B na zbylych vyzkousejte, zda je model spravné vyhodnotf

Online se da najit mnoho jiz hotovych datasetii. Napfiklad Brain Stroke dataset
https://www.kaggle.com/datasets/ozguraslank/brain-stroke-ct-dataset.
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Jak Al pracuje s obrazy?

Priklad
.o -
. e—
Priklad

Jaké jsou limitace vyuziti Al pro klasifikaci?
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Jak Al pracuje s obrazy?
Limitace

m Velikost datasetu — pfilis$ malo obrazii, nebude fungovat spravné
m Riznorodost snimki — rizna pohlavi, riizné pristroje, riizné rasy, ...

m Vystup je pravdépodobnost s jakou patfi snimek do jedné z kategorii, nepovi pro¢ tak
rozhodl

m Regulace (napf. EU Al Act, FDA approval) — model musi projit validaci.
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Personalizovana medicina

m tradi¢ni hodnoceni — na zakladé velikosti, tvaru lézi, ...

m personalizovand medicina — zohledriuje i dalsi (epi)genetické, environmentalni a zivotni
faktory (chronickd onemocnénf)

m Al umozni zdravotnickym pracovnikiim pFizpusobit 1éCebné strategie pfimo pacientovi na
miru

m to vede ke zlepseni kvality vysledku
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Automatizace administrativnich akonu

m efektivnéjsi provoz zdravotnickych zafizeni
m Priklad:

— automatické prepisovani a strukturovani lékarskych zaznami
— vystavovat a posilat elektronické zadanky
— extrahovat informace

m Konkrétni priklad:

— Emory Toolbox — automatizované generovani zprav (vyuziva vice nez 230 pravidel — zatim jen
omezeni na kardiologii, komplexni jesté neexistuje)
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Vysvétlitelna uméla inteligence (xAl)

m zaméfuje se na transparentnost Al systémdi
m zejména tak, aby byly rozhodovaci systémy pochopitelné pro lidi

m v mediciné je dilezité porozumét, jak Al dospéla k n&jakému zavéru, aby Ii I1ékafi mohli
divérovat a vysvétlit zjisténi pacientlim

m transparentnost = akceptace Al v mediciné (rozhodnuti jsou eticky a klinicky
opodstatnéné)
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné

m Ochrana soukromi pacienti

m Odpovédnost za rozhodnuti uc¢inéna s podporou Al

m Regulace a standardizace Al systém( v mediciné

Lékari velmi rychle podléhaji zavislosti
na Al, naznacuje vyzkum

d Hepatology, NPR

Tomas Karlik Zdroj: €T24, Lan

\'\‘
\ WV
N«

https://czch.tv/zavislostai

{

40/47


https://czch.tv/zavislostai

Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Ochrana soukromi pacienti

zejména ochrana osobnich Gdajl

v CR pravidla vychazeji z

— obecného natizeni EU o ochrané osobnich ddaji (GDPR)

obcanského zakoniku

— zakona o zdravotnich sluzbach

— zakona o zpracovani osobnich udaji

klicové otazky

— pravni divod shromazdovani (daji ze soukromi pacienta a jejich dalsiho uchovavani

— opravnéni pristupu k témto Gdajim

— opravnéni vyuZivani téchto dat pro jiné (iely neZ je poskytovani zdravotnich sluZeb (véetné
trénovani Al)

je-li Al vyuzivana pfi poskytovani zdravotnich sluzeb (nap¥. jako néstroj pro zpracovani

zdravotni dokumentace), jedna se o dovolené zpracovani tdaji

pravnim divodem je plnéni povinnosti stanovenych pravnimi predpisy

neni potfeba souhlas pacienta

v pripadé, Ze jsou data vyuzivana neopravnéné, ma pacient pravo se domahat toho, aby

od tohoto jednani bylo upusténo a aby byl odstranén nasledek tohoto zasahu do

soukromi
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Odpovédnost za rozhodnuti ucinéna s podporou Al

m pokud zdravotnicky pracovnik pouziva pro své rozhodnuti o tom, zda a jakou zdravotn{
péci pacientovi poskytnout, nastroje zalozené na Al, je prvnim prikdzanim pro tento jeho
postup povinnost poskytovat zdravotni sluzby na nélezité odborné trovni (viz § 49 odst.
1 z&kona o zdravotnich sluzbach)

m to znamend, Ze musi poskytovat zdravotni sluzby zejména podle pravidel védy a
uznavanych medicinskych postupi

m pokud je Al komponentou zdravotnického prostfedku, je povinnosti zdravotnika pouzivat
tento prosttedek v souladu s pokyny vyrobce (viz § 39 odst. 1 o zdravotnich
prostfedcich a diagnostickych zdravotnickych prosttedcich in vitro)

m poskytovatel zdravotnickych sluzeb (az na vyjimky) neodpovida za vysledek, ale za
dodrzovani povinnosti spojenych s poskytovanim zdravotnich sluzeb

m samotny zdravotnicky pracovnik mize v této souvislosti Celit moznym trestim od
profesni komory (disciplinarni odpovédnost), nebo mize byt vyzadovana kompenzace
zaméstnavateli ndhradu Skody (pracovnépravni odpovédnost)
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Odpovédnost za rozhodnuti uc¢inéna s podporou Al

Priklad

Mize se stat, ze poskytovatel nic nezanedba, ale ukaze se, ze nastroj obsahujici Al, ktery u
pacienta pouzil, byl vadny a v dlsledku toho vznikla pacientovi Skoda. Kdo by podle vas
mél pacientovi skodu nahradit?
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Odpovédnost za rozhodnuti uc¢inéna s podporou Al

Priklad

Miize se stat, ze poskytovatel nic nezanedba, ale ukaze se, ze nastroj obsahujici Al, ktery u
pacienta pouzil, byl vadny a v dlsledku toho vznikla pacientovi Skoda. Kdo by podle vas
mél pacientovi Skodu nahradit?

m dle § 2936 obcanského zakoniku — skodu je povinen nahradit poskytovatel zdravotni péce

m stejné tak pokud pouzije Al pro to, aby pacientovi poskytl hrazenou radu nebo
informaci, a pacientovi vznikne Skoda, nebot dana informace byla nespravna nebo
nedplna, respektive rada byla skodliva, bude povinen tuto skodu pacientovi nahradit
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Regulace a standardizace Al systémi v mediciné

m Al nastroje jsou schopné vyrazné ovlivnit diagnostiku, 1é¢bu a spravu zdravotnickych
sluzeb

m je nutné zavést pravidla, kterd zajisti bezpecCnost, efektivitu a etické vyuZiti téchto
technologii

m je vhodné, aby existovala mezinarodni spoluprace pri tvorbé téchto pravidel

m 2024 EU publikovala nafizeni (EU) 2024/1689 — nafizeni které stanovuje harmonizovana
pravidla pro umélou inteligenci (akt o umélé inteligenci)

m v mediciné se uplatnuji specifickd pravidla pro vyvoj, prodej a pouziti zdravotnickych
prostfedki (zejména natizeni (EU) 2017/745 o zdravotnickych prostfedcich)
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Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Ptehled zasadnich pravnich predpisi EU vztahujicich se k Al

nafizeni (EU) 2024/1689, stanovuje harmonizovana pravidla pro umélou inteligenci (akt
o umélé inteligenci, Al Act)

nafizeni (EU) 2016/679 o ochrané fyzickych osob v souvislosti se zpracovanim osobnich
adaji (obecné nafizeni o ochrané osobnich ddaji, GDPR)

smérnice (EU) 2016,/2102 o pfistupnosti webovych stranek, mobilnich aplikaci subjekti
vefejného sektoru (WAD)

nafizeni (EU) 2017/745 o zdravotnickych prostfedcich (MDR)
nafizeni (EU) 2017/746 o diagnostickych zdravotnickych prostfedcich in vitro (IVDR)

smérnice (EU) 2019/1024 o otevienych datech a opakovaném pouziti informaci
vefejného sektoru (ODD)

nafizeni (EU) 2022/868 o spravé dat (Data Governance Act, DGA)

smérnice (EU) 2022/2555 o opattenich k zajisténi vysoké spole¢né trovné kybernetické
bezpecénosti v Unii (N1S2)

46/47



Etické a pravni aspekty vyuziti Al v mediciné
Ptehled zasadnich pravnich predpisi EU vztahujicich se k Al

nafizeni (EU) 2023/988 o obecné bezpecnosti vyrobki (GPSR)
nafizeni (EU) 2023/2854 o spravedlivém pFistupu k datiim a jejich vyuzivani (o datech,
Data Act)

nafizeni (EU) 2024 /903 o interoperabilité vefejného sektoru (Interoperable Europe
Act)

nafizeni (EU) 2024/1183 o evropské digitalni identité ramec (EUDI)
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