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Streszczenie

Artykut koncentruje si¢ na zastosowaniu sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w gerontologii klinicznej w kon-
tekscie starzenia sig spoteczeristw i zwiqzanych z tym wyzwan. Przedstawiono przeglgd pismiennictwa dotyczqgcego ich
wykorzystania w opiece zdrowotnej 0sob starszych oraz omowiono zaréwno pozytywne aspekty, jak i zagrozenia zwigzane
z tymi technologiami. Historia rozwoju SI w medycynie sigga lat 40. i 50. XX wieku, gdy naukowcy dostrzegli jej potencjat
w procesie diagnozowania. Wspotczesne techniki uczenia maszynowego, takie jak deep learning, umozliwiajq wykrywanie
i klasyfikacje chorob oraz wspomaganie procesu diagnostycznego i podejmowania decyzji. Przedstawiono réwniez wy-
korzystanie sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w dziedzinie geriatrii, gdzie te technologie pomagajq w diagno-
zowaniu otgpienia oraz identyfikowaniu innych zespotow geriatrycznych. Mimo licznych korzysci, istniejg rownieZ wqt-
pliwosci i zagroZenia zwiqgzane z wykorzystaniem sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w gerontologii klinicznej,
takie jak ochrona danych osobowych, odpowiedzialnos¢ za decyzje podejmowane przez systemy komputerowe oraz utrata
aspektu ludzkiego w opiece zdrowotnej. Wnioski z przeglgdu pismiennictwa sugerujq, ze sztuczna inteligencja oraz uczenie
maszynowe majq duzy potencjat w poprawie opieki zdrowotnej osob starszych, jednak wymagajq dalszych badan i oceny
skutecznosci w poréownaniu z tradycyjnymi metodami statystycznymi. Przy odpowiednim rozwoju i wdroZeniu, technologie
te mogq przyczynic sig do lepszej diagnostyki, prognozowania i opieki nad starzejgcym sig spoteczeristwem. (Gerontol Pol
2024; 32; 125-132) doi: 10.53139/GP.20243210
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Abstract

The article focuses on the application of artificial intelligence and machine learning in clinical gerontology in the context
of aging and related challenges. A review is presented of the literature on their use in the health care of the elderly and
discusses both the positive aspects and risks associated with these technologies. The history of Al development in medicine
dates back to the 1940s and 1950s, when researchers recognized its potential in the diagnosis process. Modern machine
learning techniques, such as deep learning, make it possible to detect and classify diseases and support the diagnostic and
decision-making process. Also presented is the use of artificial intelligence and machine learning in the field of geriatrics,
where these technologies help diagnose dementia and identifying other geriatric syndromes. Despite the numerous bene-
fits, there are also concerns and risks associated with the use of artificial intelligence and machine learning in clinical
gerontology, such as protection of personal data, liability for decisions made by computer systems and the loss of the hu-
man aspect in health care. Conclusions from the literature review suggest that artificial intelligence and machine learning
have great potential in improving health care for the elderly, but require further research and evaluate their effectiveness
compared to traditional statistical methods. With appropriate development and implementation, these technologies can
contribute to better diagnosis, prognosis and care for the aging population. (Gerontol Pol 2024; 32; 125-132) doi: 10.53139/
GP.20243210
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Wstep

Starzenie si¢ spoteczenstw wigze si¢ z wielochoro-
bowoscig pacjentéw, a réwnoczesnie zauwazalnym
niedoborem wykwalifikowanych pracownikéw oraz
zmieniajgcymi si¢ oczekiwaniami i wymaganiami os6b
starszych w zakresie odpowiedniej opieki zdrowotnej
[1]. Sztuczna inteligencja oraz uczenie maszynowe to
technologie, od ktérych oczekuje si¢ wsparcia w roz-
wiazaniu probleméw, przed ktérymi stoi stuzba zdrowia.
Jednoczesnie czgs¢ badaczy wskazuje na watpliwosci
oraz zagrozenia, jakie sg z nimi zwigzane. Celem arty-
kutu jest przeglad piSmiennictwa na temat zastosowania
sztucznej inteligencji oraz uczenia maszynowego w ge-
rontologii kliniczne;.

Przeszltos¢ i kontekst historyczny

Sztuczna inteligencja to dziedzina informatyki, kt6-
ra zajmuje si¢ tworzeniem systeméw komputerowych
zdolnych do podejmowania decyzji i wykonywania
zadan. W latach 40. i 50. XX wieku komputery i kon-
cepcja sztucznej inteligencji (ang. artificial intelligen-
ce — Al) rozwijaly si¢ prawie réwnoczesnie. Medycyna
szybko dostrzegla jej potencjalng wartos¢ [2,3]. W 1959
roku Keeve Brodman i wspoélpracownicy twierdzili, ze
dokonywanie poprawnych diagnostycznych interpretacji
objaw6éw moze by¢ procesem logicznym i z tego wzgle-
du moze by¢ przeprowadzane przez maszyng¢ [4]. Jede-
nascie lat pézniej, William B. Schwartz pisal, ze nauka
o komputerach prawdopodobnie wywrze swdj gléwny
wplyw poprzez rozszerzenie (a w niektérych przypad-
kach znaczne zastgpienie) funkcji intelektualnych leka-
rza [5]; przewidywat, ze do roku 2000 komputery bedg
mialy zupelnie nowg role w medycynie, dzialajagc jako
potezne rozszerzenie intelektu. Jednak juz pod koniec
lat 70. dwa gtéwne podejscia do obliczert w medycynie
(systemy oparte na regulach i systemy dopasowujace
Iub rozpoznawania wzorcow) nie odniosty w praktyce
takiego sukcesu, jakiego po nich oczekiwano. Systemy
oparte na regutach zostaty zbudowane na hipotezie, ze
wiedza ekspercka sktada si¢ z wielu niezaleznych, spe-
cyficznych dla danej sytuacji regul i ze komputery mogg
symulowac rozumowanie eksperta poprzez taczenie tych
regut w laicuchy dedukcji. Strategie probowaly wigc
dopasowac charakterystyke kliniczng pacjenta do banku
,-zapisanych profili”, traktowanych jako ,,skrypty choro-
by” (czyli wyniki badari w danej chorobie) [6]. Wiecej
wysitku wlozono takze w zrozumienie samego procesu
podejmowania decyzji klinicznych [7].
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TeraZniejszos¢ i rozwaéj data science

Uczenie maszynowe jest dziedzing sztucznej inteli-
gencji, ktéra koncentruje si¢ na opracowywaniu algo-
rytméw, ktére ,,uczg si¢” na podstawie dostgpnych da-
nych, aby identyfikowaé wzorce i podejmowac decyzje.
Gtéwng ideg uczenia maszynowego jest zdolnos¢ kom-
puteréw do adaptacji i doskonalenia swojego dziatania
na podstawie analizy danych. Proces ten jest oparty na
budowaniu modeli statystycznych i wykorzystywa-
niu metod takich jak uczenie nadzorowane i nienadzo-
rowane, uczenie glgbokie (deep learning), czy uczenie
ze wzmocnieniem (patrz rycina 1). W uczeniu maszy-
nowym dostarczane sg dane wejsciowe (zmienna obja-
$niajaca) razem ze spodziewanymi wynikami (zmienna
objasniana). Rola oprogramowania polega na poznaniu
zasad, ktére generujg okreslone rezultaty poszczegodl-
nych danych wejsciowych (uczenie nadzorowane) [8].
Algorytm uczy si¢ zwigzku miedzy danymi wejscio-
wymi a odpowiadajgcymi im zmiennymi wyjSciowymi
(diagnoza kliniczna), natomiast po zakoriczeniu procesu
uczenia si¢, algorytm moze dawac klasyfikacje lub pre-
dykcje po wprowadzeniu nowych danych wejsciowych

[8].

Rycina 1. Sztuczna inteligencja oraz uczenie maszynowe.
Opracowanie wtasne

Figure 1. Artificial intelligence and machine learning. Own
elaboration

Funkcjonowanie wspdtczesnych systeméw Al jest
uzaleznione od zamieszczonych w nich informacji (da-
nych). Dane bedace ,,nowa ropg” (lub zlotem) wspot-
czesnej gospodarki, prowadzg do zjawiska datafikacji
naszego codziennego zycia, domow, zdrowia i (starzejg-
cych si¢) organizméw [9-11]. Postep w dziedzinie nauki
o danych nie jest wylgcznie kwestig zwigkszenia wydaj-
nosci, szybkosci oraz pamieci masowej. Swiat nauki po-
trzebowat czego$ wiecej niz tylko danych, potrzebowat
sposobdw na ich identyfikacje oraz przetwarzanie. Gdy
sieci neuronowe (jeden z algorytméw Al) staly si¢ bar-
dziej zaawansowane pojawily si¢ wigksze mozliwosci
w zakresie wykorzystania danych do identyfikacji wcze-
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$niej nieopisywanych relacji miedzy zmiennymi. Oprécz
systemdéw ukierunkowanych do zbierania i kodyfikowa-
nia danych, nowe formy technologii zaczety wykorzy-
stywac dane, ktére sg zaréwno generowane przez ludzi,
jak 1 przez maszyny [12].

Uczenie maszynowe w geriatrii — szanse

Zastosowanie technologii Al w systemach opieki
zdrowotnej stwarza szans¢ na zmniejszenie Smiertelno-
$ci i bledéw ludzkich, obnizenie kosztow medycznych,
a takze zmniejszenie zaleznosci od ustug spotecznych
[13,14]. Wedtug ekspertow, Al ma wywrzeé glgboki
wplyw na opiek¢ zdrowotng i badania nad starzeniem
si¢ [15]. Szacuje si¢, ze Al w opiece zdrowotnej wyge-
nerowata 6,9 mld USD w 2021 r. oraz ma osiggnaé 67,4
mld USD do 2027 r. i jest jednym z najbardziej lukra-
tywnych i intensywnych inwestycyjnie obszaréw wdra-
zania Al [16].

Algorytmy uczenia maszynowego (ML) s3 uzywane
do klasyfikacji lub przewidywania, co przektada si¢ na
zastosowania kliniczne zwigzane z diagnoza i prognoza
[17]. Z tego wzgledu wykorzystanie ML oraz deep lear-
ning (bardziej zaawansowana forma ML) moze przyczy-
ni¢ si¢ do lepszego wykrywania objawéw i klasyfikacji
chordéb, ma szans¢ usprawnic proces diagnostyczny i de-
cyzyjny oraz zmniejszy¢ koszty opieki medycznej [18].
Deep learning zostalo wykorzystane do klinicznego
wspomagania decyzji w diagnostyce réznych choréb ze
wzgledu na to, ze skutecznie radzi sobie z niestruktural-
nymi i niejednoznacznymi danymi, w tym w retinopatii
cukrzycowej, obrzgku plamki zéttej, raku skory, duszno-
Sci u starszych pacjentéw [19-23]. Programy Al okazaty

si¢ przydatne w identyfikacji ognisk choréb zakaznych
mogacych mie¢ wptyw na zdrowie populacji, w tgczeniu
danych klinicznych, genetycznych oraz laboratoryjnych
w celu rozpoznania rzadkich oraz powszechnych scho-
rzen, ktére w przeciwnym razie mogltyby zostaé prze-
oczone. Wskazuje si¢ réwniez na uzytecznosé Al w ope-
racjach biznesowych szpitala [12]. Uczenie maszynowe
zostalo rowniez wykorzystane do predykcji przysztego
zapotrzebowania na tlen u pacjentéw z infekcjg Co-
vid-19 przy uzyciu danych wejSciowych dotyczacych
parametrow zyciowych, danych laboratoryjnych i zdjgé
rentgenowskich klatki piersiowej [24]. Systematycz-
ny przeglad wskazuje, ze narzedzia ML moga odegrac
istotng role w ponownym zdefiniowaniu diagnozy przy
uzyciu wtérnego Zrédta danych, utatwiajac w ten sposob
wczesng identyfikacje choroby, lepsze zrozumienie jej
postepu, optymalizacj¢ dawek lekdw/leczenia i odkrycie
nowych metod leczenia schorzen wystepujacych w ge-
riatrii [25].

Diagnozy dotyczace zdrowia psychicznego majg cha-
rakter kliniczny w poréwnaniu z innymi dziedzinami
medycyny, gdzie bazuje si¢ na ocenach ilosciowych lub
badaniach laboratoryjnych. ML wykorzystano w ba-
daniach nad otgpieniem, uwzgledniajac badania neuro-
obrazowe lub biomarkery [26]. Chociaz obecnie wigk-
szo$¢ badan ogranicza si¢ do diagnozowania otg¢pienia,
to pojawiajg si¢ analizy zwigzane z identyfikacjg innych
zespoléw geriatrycznych lub wzorcéw objawéw beha-
wioralnych w otgpieniu. Podejscia ML wymagaja kolej-
nych badari w diagnozowaniu uzaleznienl i probleméw
zdrowia psychicznego u starszych dorostych [25]. Wy-
zwaniem diagnostycznym w geriatrii ciagle jest identyfi-
kacja majaczenia. Oprécz zwalidowanych narzedzi oce-

Tabela I. Spektrum sztucznej inteligenciji (Al) w medycynie. Opracowanie wtasne na podstawie piSmiennictwa [12]
Table I. Spectrum of artificial intelligence (Al) in medicine.Own elaboration based on literature [12]

Stuzba zdrowia

Wyniki badan

Terazniejszos¢

Wyszukiwanie

Analiza obrazow

Kwestie

— identyfikacja ognisk
choroby poprzez
monitorowanie ruchu
w Internecie,

— $ledzenie
przypadkow,
wynikow i zwigzkéw
z czynnikami
lokalnymi,

klinicznych

— wspomaganie decyzji
w projektowaniu
badan klinicznych,

— identyfikacja
pacjentow,

— monitorowanie
wynikow i skutkéw
ubocznych.

informacji medycznych

— korzystanie z wielu
zrédet informacii
0 pacjencie w celu
postawienia diagnozy,

— wyszukiwarki
internetowe,

— wsparcie decyzyjne
elektronicznych danych

— np. tomografii
komputerowej,

organizacyjne

— planowanie sal
operacyjnych,
— fakturowanie
i windykacja,

— monitorowanie
pacjentow.

medEcanch.

— zapewnienie coachingu w czasie rzeczywistym na temat pytan, ktére nalezy zada¢ w wywiadzie medycznym lub
objawow fizykalnych, ktére nalezy sprawdzic,

— stuchanie i pisanie statuséw klinicznych w trakcie spotkania,
— petnienie funkcji nauczyciela i asesora w edukacji medycznej,
— tworzenie realistycznych ,symulatoréw” dla prostych i ztozonych spotkan z pacjentem
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niajacych funkcje poznawcze pacjenta, przydatny moze
by¢ model, ktéry przy uzyciu retrospektywnych danych
z EMR (ang. electronic medical records — elektronicz-
ne dane medyczne) identyfikuje majaczenie (wiek, ptec,
wskaznik wspoétchorobowosci Elixhausera, ekspozy-
cja na leki i1 rozpoznania zostaly wykorzystane jako ce-
chy) [27]. W jednym z badari zostala opracowana skala
stow kluczowych do pdétautomatycznego wykrywania
majaczenia przy uzyciu przetwarzania j¢zyka natural-
nego notatek klinicznych z elektronicznej dokumenta-
cji medycznej [28]. ML znalazio réwniez zastosowanie
w identyfikacji zngcania si¢ nad osobami starszymi [29].
Podsumowanie mozliwosci Al prezentuje tabela L.

Techniki MLL w poréwnaniu do tradycyjnych metod
statystycznych stwarzajg wieksze mozliwosci w wykry-
waniu ztozonych nieliniowych relacji, wysokowymiaro-
wych interakcji migdzy cechami oraz pozwalajg na ana-
lizg¢ duzych ilosci danych. W obszarze geriatrii niewiele
badari poréwnywato jednak podejscia ML z dotychczas
wykorzystywanymi metodami statystycznymi. W bada-
niu Park i wsp. stwierdzono, ze skutecznos¢ predykcyjna
technik ML (las losowy i maszyny wektoréw nosnych)
byta lepsza w poréwnaniu z regresjg logistyczng w prze-
widywaniu otgpienia alzheimerowskiego [30]. W bada-
niu Forda i wsp. zaobserwowano podobng skuteczno$¢
predykcyjng technik ML (random forest i naiwny klasy-
fikator Bayesa) oraz regresji logistycznej w przewidy-
waniu otgpienia [31]. Ten obszar wymaga jednak kolej-
nych weryfikacji empirycznych.

Uczenie maszynowe w geriatrii
— ograniczenia

Wykorzystanie algorytméw ML w diagnostyce na-
suwa tez watpliwosci. Wynik musi by¢ adekwatny dla
wszystkich badanych pacjentdéw, a nie tylko tych, kt6-
rzy s podobni do grupy pacjentéw (z okreslonymi ce-
chami i wynikami), na ktérych algorytm byt ,,uczony”.
W zwigzku z tym pojawia si¢ pytanie, czy takie algo-
rytmy powinny by¢ stosowane w obszarze zdrowia pu-
blicznego (tj. wykorzystanie ograniczonych zasobow)
podczas formutowania zalecent dotyczacych diagnostyki
Iub leczenia (jako wsparcie procesu decyzyjnego). Takie
watpliwosci mogg pojawiac si¢ u pracownikéw stuzby
zdrowia [12].

Obawy dotyczace Al sg obecnie wigksze niz kiedykol-
wiek wczesniej, co wigze si¢ z potocznym wyrazeniem
,Smieci na wejsciu, smieci na wyjsciu” [32], ktére jest
uzywane w odniesieniu do stabych wynikéw modeli
uczenia maszynowego, gdy dane na podstawie ktérych
si¢ ucza sg niskiej jakosci, co wskazuje na znaczenie
praktyk gromadzenia, a takze eksploracji danych. ,, Ob-
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cigzenia na wejsciu, obcigzenia na wyjsciu” to kolej-
ne hasto uzywane do podkreslenia obaw zwigzanych
z faktem, ze modele uczenia maszynowego napgdzane
danymi dokonujg wnioskowania poprzez znajdowanie
,»wzorcow” z danych, ktére analizujg (jesli tendencyjne
informacje trafig do algorytmu wynik powieli t¢ stronni-
cz0s¢) [33]. Zrédta stronniczosci w systemach Al pozo-
stajg wielorakie. Istnieja trzy punkty w procesie uczenia
maszynowego, w ktérych moze powstac stronniczos¢: 1)
podczas zbierania danych 1 wstgpnego przetwarzania; 2)
podczas wyboru i tworzenia modeli; 3) podczas wdraza-
nia wynikéw [34]. Ostatnie analizy pokazuja, zZe narze-
dzia uzywane do konstruowania algorytméw mogg miec
tendencj¢ do wykluczania zainteresowar i wartosci os6b
starszych, co bedzie wzmacniac juz istniejacy ageizm
[35]. W najnowszym dokumencie Swiatowej Organiza-
cji Zdrowia (WHO) zatytulowanym ,,Ageism in artificial
intelligence for health” (,,Ageizm w sztucznej inteligen-
cji dla zdrowia”) zbadano wykorzystanie sztucznej inte-
ligencji w medycynie oraz zdrowiu publicznym w od-
niesieniu do oséb starszych, w tym warunki, w ktérych
Al moze nasili¢ lub wprowadzi¢ nowe formy ageizmu
[36]. Zaproponowano w nim osiem czynnikéw maja-
cych na celu zagwarantowanie, ze Al wdrazana w stuz-
bie zdrowia jest rozwijana w sposob sprawiedliwy:
projektowanie partycypacyjne, réznorodnos¢ wiekowa
w zespotach zajmujacych si¢ naukg o danych, groma-
dzenie danych uwzgledniajace wiek, inwestycje w in-
frastrukture¢ cyfrowg oraz umiej¢tnosci cyfrowe oséb
starszych i ich opiekunéw, prawa o0s6b starszych, ramy
zarzgdzania w celu wzmocnienia pozycji 0séb starszych,
zwigkszenie liczby badan i solidne procesy etyczne.
Wspomniane wytyczne sg punktem wyjscia do opraco-
wania etycznego i sprawiedliwego podejscia do budo-
wania Al dla zdrowia. Jednak ich wdrozenie do szer-
szych debat na temat stronniczosci w Al, jak réwniez
praktyczna integracja z przeptywami pracy tworcow
Al beda wymagaly wspdlnych wysitkéw nie tylko calej
spotecznosci badawczej zajmujacej si¢ starzeniem sig,
ale takze przedstawicieli innych nauk [1].

Pomijajac powyzej rozpatrywane aspekty, w zgroma-
dzonych danych moze brakowa¢ waznych informacji
(np. dawki konkretnego leku). Dane mogg zosta¢ pomi-
nigte ze wzgledu na brak rutynowego zapisu. Niektore
stany chorobowe moga nie by¢ rutynowo zarejestrowa-
ne w opiece klinicznej (np. niepelnosprawnos¢ fizyczna)
lub by¢ rejestrowane, ale w stopniu niewystarczajagcym
(np. otepienie); pominigcie lub niedostateczne zlicze-
nie takich informacji w badaniach moze prowadzi¢ do
nieprawidlowych konkluzji. Ponadto, rutynowo gro-
madzone dane moga zawiera¢ informacje istotne dla
celu klinicznego lub administracyjnego, ale nie badaw-
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czego [26]. W tym obszarze istniejg réwniez wyzwania
zwigzane z charakterem danych, giéwnie ze wzgledu
na duza liczebnos¢ préb, objetos¢ danych uczestnikéw
oraz ich niekompletnos¢ lub niespdjnosé [37]. Odpo-
wiednia reprezentacja starszej populacji w zbiorach da-
nych wykorzystywanych do szkolenia modeli Al moze
by¢ zaklécona przez 7rédia danych, z ktérych korzysta
(np. smartfony, aplikacje medyczne, zdrowotne) oraz
inne urzadzenia IoT (Internet of Things), ktore gene-
rujg szczegblowe dzienniki czynnosci zwigzanych ze
zdrowiem. Jednym z wyzwan zwigzanych z tymi zbio-
rami danych jest ich ograniczenie do zdrowych, dobrze
sytuowanych i zamoznych starszych dorostych, ktérzy
majg do nich dostep oraz wiedzg (czasami odpowiednie
wsparcie, aby korzysta¢ z tego typu urzadzeri) [11,35].
Klasa, pte¢ i status ekonomiczny odgrywajg decydujg-
cg rolg w dystrybucji w dostepie do technologii cyfro-
wych, a zatem generowane dane mogg by¢ wypaczone,
dodatkowo marginalizujac osoby juz zagrozone wyklu-
czeniem. Stad pojawia si¢ istotne pytanie: co si¢ dzieje,
gdy zbiory danych wdrazane na potrzeby medycznej Al
sg niereprezentatywne, niekompletne lub niskiej jakosci?
[1,36].

Stosowanie Al oraz uczenia maszynowego zostalo za-
akceptowane w interpretacji obrazéw medycznych, ta-
kich jak zwykle radiogramy, tomografia komputerowa
i rezonans magnetyczny, obrazy skoéry oraz zdjecia siat-
kowki [12,39]. W przypadku tych zastosowan Al i ucze-
nie maszynowe okazaly si¢ pomocne w opiece zdrowot-
nej poprzez oznaczanie aspektéw obrazéw, ktére od-
biegajg od normy. Wigze si¢ to jednak z powrotem do
klasycznego pytania: co jest normg? Pytanie to pokazuje
jedng ze stabosci wykorzystania Al i uczenia maszyno-
wego w medycynie w takiej formie, w jakiej jest ona
dzi§ w duzej mierze stosowana [12]. Nalezy zaznaczy¢,
ze dowody na skuteczne wdrozenie ML i deep learning
w opieke kliniczng pozostajg ciagle niewystarczajace,
generujac watpliwosci natury etycznej dotyczace bezpie-
czenstwa oraz jakosci danych; wskazuje si¢ na niewy-
starczajacq ilos¢ analiz dotyczacych wynikéw leczenia
pacjenta i kosztow opieki oraz procedur dotyczacych
zarzadzania danymi [40-42]. Wykorzystanie danych do
rozwoju Al dla zdrowia jest ztozone, poniewaz zwigk-
szone wykorzystanie i udostepnianie danych zdrowot-
nych moze naruszaé prywatnos¢ oraz prawo do ochro-
ny danych [1]. Dane zdrowotne to dane wrazliwe, ktére
mozna pozyska¢ na wiele sposoboéw ze standaryzowa-
nych badan klinicznych lub z infrastruktury publicznej
stuzby zdrowia, ale mozna je réwniez wywnioskowac
posrednio np. z przegladania stron internetowych lub ko-
rzystania z aplikacji i urzadzeri medycznych stuzacych
ochronie zdrowia. Ochrona prywatnosci danych zdro-

wotnych stanowi problem zaréwno dla oséb fizycznych
i pracownikéw medycznych, jak twércéw systeméw Al
dla stuzby zdrowia. Wskazuje si¢, ze niektére grupy spo-
teczno-demograficzne, takie jak dzieci, osoby starsze,
osoby z chorobami przewlektymi lub niepetnosprawno-
Scig, 0 nizszym statusie spoteczno-ekonomicznym mogg
by¢ bardziej narazone na brak mozliwosci korzystania
z prawa do prywatnosci i ochrony danych [1].

Wiasciwa reprezentacja populacji starszych dorostych
w réznych zbiorach danych i podejsciach do danych zo-
stala juz wskazana jako jedno z wyzwan dla systemow
Al [35,43]. Dane (a takze dane, ktérych brakuje), ksztat-
tujg podZniejsze mozliwosci ich wykorzystania [43].
W raporcie MIT AGELAB stwierdzono, ze pomimo
stosunkowo optymistycznych perspektyw dotyczacych
mozliwosci i1 przyjecia systemow Al, eksperci, z ktérymi
przeprowadzono wywiady na temat korzysci ptyngcych
z Al dla starzejacej si¢ populacji byli najmniej pewni
zdolnosci Al do zapewnienia bardziej sprawiedliwe-
go dostepu do opieki zdrowotnej [44]. Wskazywali, ze
kazdy system, ktory zastgpuje czlowieka algorytmem,
ma potencjal podejmowania blednych decyzji, ktére
mogg zagraza¢ ludzkiemu zdrowiu [44]. Coraz czgsciej
wskazuje sie, ze Al w medycynie jest postrzegana zbyt
pozytywnie i optymistycznie, co do mozliwosci tej tech-
nologii w zapobieganiu lub leczeniu choréb. W rzeczy-
wistosci istnieje tylko kilka certyfikowanych i jeszcze
mniej zwalidowanych klinicznie produktéw dostepnych
w warunkach klinicznych. Wigkszos¢ szumu wokét
medycznych zastosowan Al dotyczy przypadkéw tech-
nologii w eksploracyjnych fazach rozwoju (proof of
concept), ktore identyfikujg potencjalnie wartosciowe
przypadki uzycia, ale ktére nie zostaly jeszcze zweryfi-
kowane w prébach klinicznego wykorzystania [45]. Stad
wielu ekspertéw sugeruje ostroznos¢ w szacowaniu rze-
czywistych efektéw tej technologii na przysztos¢ opieki
zdrowotnej nad starszymi dorostymi [36].

Podsumowanie — sztuczna inteligencja
w przyszlosci

Wydaje si¢, ze mozliwos¢ dzielenia si¢ danymi i wy-
korzystania ich do szybkiego generowania wiedzy be-
dzie miala transformujacy wplyw na poprawe pracy
stuzby zdrowia réwniez w obszarze geriatrii. Jesli Al
i algorytmy uczenia maszynowego mogg by¢ zreduko-
wane do uzytecznych klinicznie ,,aplikacji’, czy beda
one w stanie przebrnaé przez géry danych klinicznych,
genomicznych, metabolicznych i srodowiskowych, aby
poméc w precyzyjnej diagnozie? Czy Al i uczenie ma-
szynowe moze sta¢ si¢ osobistym skryba lekarza, po-
zwalajac zaoszczedzi€ czas poswigcony na dokumen-
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tacje na dodatkowy czas spedzony z pacjentem? [12].
Al i uczenie maszynowe majg potencjal, aby uprosci¢
i przyspieszy¢ badania kliniczne poprzez zaréwno bar-
dziej efektywng rekrutacj¢ i dopasowanie uczestnikéw
badania, jak i bardziej kompleksowg analiz¢ danych. Po-
nadto istnieje mozliwos¢ stworzenia syntetycznych grup
kontrolnych poprzez dopasowanie danych historycznych
do docelowych kryteriéw danego badania. Wydaje si¢
mozliwe, ze sztuczna inteligencja mogtaby generowac
»syntetycznych pacjentow”
diagnostycznych lub terapeutycznych. Sztuczna inteli-

w celu symulacji wynikéw

gencja i uczenie maszynowe mogg roéwniez by¢ wyko-
rzystywane do lepszego przewidywania i zrozumienia
mozliwych zdarzen niepozadanych [12].

Technologie Al z pewnoscig wptyna na to, jak bedzie-
my mysle¢ o zdrowiu, chorobie i starzeniu si¢. Otwar-
te pozostaje pytanie, jak wples¢ ludzkie wartosci w al-
gorytmy Al i uczenia maszynowego, tak aby uzyskane
wyniki odzwierciedlaly rzeczywiste problemy, z kt6-
rymi borykaja si¢ pracownicy stuzby zdrowia?Jakimi
kwestiami muszg zaja¢ si¢ organy regulacyjne, w jaki
sposéb klasyczne podejscia do wnioskowania staty-
stycznego nalezy zmodyfikowaé, w przypadku inter-
wencji ktére opierajg si¢ na Al i uczeniu maszynowym?
To tylko kilka probleméw, przed ktérymi stoimy. Inny
dylemat to, czy aplikacje moga zachgca¢ do zadawania
kluczowych pytar ktére moga pomdc w diagnozie rézni-
cowej? Czy mozna przechytrzy¢ algorytmy Al i uczenia
maszynowego? W wielu obszarach dokonat si¢ postep,
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ale czy jest on wystarczajaco dobry? Chociaz innowa-
cje techniczne i technologiczne wywotujg daleko idace
konsekwencje tego, jak postrzegamy starzenie si¢, to
rzadko skupiajg si¢ na specyficznych relacjach mie-
dzy technologia a wtadza lub na zwiazku migdzy tech-
nologig a ageizmem. Odpowiednie i intersekcjonalne
podejscie etyczne jest potrzebne w projektowaniu oraz
rozwoju Al, a takze w tworzeniu polityki, aby systemy
algorytmiczne nie wykluczaly i nie marginalizowaty
grup starszych dorostych poprzez zaniedbywanie spo-
tecznych determinantéw zdrowia. Obecnie podejmowa-
ne sg miedzynarodowe wysitki w zakresie regulacji Al,
opracowywane sg wytyczne oraz zalecenia polityczne
dotyczace aspektéw sprawiedliwosci, odpowiedzialno-
Sci, przejrzystosci w celu spetnienia kryteriéw wiarygod-
nosci systemow Al. Wyniki i wdrozenie tych regulacji,
szczegblnie w sektorze opieki zdrowotnej, beda stanowi-
ty dodatkowe wyzwania, ktére dopiero przed nami [1].
W zwigzku z réznorodnoscig modeli uczenia maszyno-
wego 1 ich zastosowaniem w dziedzinie zdrowia, ko-
nieczne jest ich doktadniejsze empiryczne zbadanie. Ten
krétki przeglad nie wyczerpuje tematu i moze stuzyc¢ je-
dynie jako wskazéwka w kierunku przysztych badar lub
krytycznego myslenia na temat wykorzystania systeméw
Al w stuzbie zdrowia i sposobu, w jaki moze to wply-
wacé na osoby starsze.
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