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Streszczenie

Zapotrzebowanie na zautomatyzowane systemy wsparcia z wykorzystaniem sztucznej inteligencji (AI) w rozwoju geriatrii 
i opieki nad osobami starszymi rośnie w Polsce z uwagi na starzejące się społeczeństwo. Polska od kilku lat wykazuje przy-
spieszony rozwój w obszarze cyfryzacji w ochronie zdrowia. Zwiększa się także aktywność cyfrowa seniorów w zarządza-
niu własnym zdrowiem i zainteresowanie wykorzystaniem telemedycyny. Na podstawie przeglądu piśmiennictwa przybliżo-
no aktualny stan projektowania i wdrażania rozwiązań opartych na sztucznej inteligencji w geriatrii i opiece senioralnej 
na świecie i w Polsce. Technologie oparte na AI pozwala na monitorowanie stanu zdrowia, wczesne wykrywanie zagrożeń 
i wspierania samodzielności osób starszych. Znajomość tych narzędzi będzie koniecznością, ich wdrażanie wymaga jednak 
nie tylko rozwoju technologicznego, ale także dostosowania ram prawnych i organizacyjnych, które zapewnią bezpieczeń-
stwo, przejrzystość i zgodność z wartościami etyki. Tylko holistyczne podejście, łączące te elementy, pozwoli wykorzystać 
potencjał sztucznej inteligencji w poprawie jakości życia seniorów z poszanowaniem ich godności, autonomii i prawa do 
prywatności. (Gerontol Pol 2025; 33; 292-302) doi: 10.53139/GP.20253337

Słowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, geriatria, opieka nad osobami starszymi, telemedycyna, elek-
tronika noszona

Abstract

The demand for automated support systems using artificial intelligence (AI) in the geriatrics and care for the elderly is 
growing in Poland due to the aging population. Poland has been showing accelerated development in the area of digi-
tization in healthcare for several years. There is also increasing digital activity of seniors in managing their own health 
and interest in using telemedicine. Based on a review of the literature, the current state of designing and implementing 
solutions based on AI in geriatrics and senior care in the world and in Poland is presented. AI based technologies allow 
for monitoring health, early detection of threads, and supporting the independence of the elderly. Knowledge of these to-
ols will be necessary, but their implementation requires not only technological development but also adaptation of legal 
and organizational frameworks that will ensure safety, transparency, and compliance with ethical values. Only a holistic 
approach, combining these elements, will allow the potential of AI to be used to improve the quality of life of seniors with 
respect for their dignity, autonomy, and right to privacy. (Gerontol Pol 2025; 33; 292-302) doi: 10.53139/GP.20253337
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Wstęp

Nowe publikacje na temat zastosowania AI (sztucz-
nej inteligencji, ang. artificial intelligence) w diagnosty-
ce, podejmowaniu decyzji leczniczych, monitorowaniu 
terapii i  opiece nad osobami starszymi pojawiają się 
codziennie. Zapotrzebowanie na te rozwiązania rośnie 
szczególnie w  starzejących się społeczeństwach, gdzie 

ilość osób potrzebujących leczenia i opieki zwiększa się 
z  każdym rokiem – w  Polsce osoby powyżej 60 roku 
życia stanowią już 26,6% populacji, a w 2050 r. odse-
tek ten przekroczy  40% [1]. Jednocześnie w  Polsce 
mniej niż jeden specjalista geriatrii przypada na 100 000 
mieszkańców, brakuje także oddziałów geriatrycznych 
i  zinstytucjonalizowanych form opieki [2]. Co jednak 
ważne, Polska od kilku lat wykazuje przyspieszony roz-
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wój w obszarze cyfryzacji w ochronie zdrowia – według 
najnowszych danych, 13,2% polskich szpitali już wyko-
rzystuje rozwiązania AI [3]. 68% polskich lekarzy wy-
raża gotowość do wdrożenia technologii AI, przy czym 
20% już korzysta z  rozwiązań opartych na sztucznej 
inteligencji [4]. Rynek medycznych startupów w Polsce 
z roku na rok rozwija się coraz bardziej dynamicznie [5]. 
Zwiększa się także aktywność seniorów w zarządzaniu 
własnym zdrowiem dzięki rozwiązaniom AI, niemal co 
trzeci senior korzysta z IKP (Internetowego Konta Pa-
cjenta) [6]. Pacjenci są też zainteresowani zwiększeniem 
dostępności do personelu medycznego dzięki wykorzy-
staniu telemedycyny – liczba osób starszych aktywnych 
internetowo stale rośnie – jest to już ¾ osób w grupie 
55-64 lat i około ½ w wieku 65 -74 lat [7]. Istnieją też 
rozwiązania i aplikacje, które wspierają samodzielne za-

mieszkiwanie osób starszych poprzez ułatwienie organi-
zacji codziennego wyżywienia, sprzątania, promowania 
aktywności fizycznej, ale również samorozwoju, eduka-
cji, co przeciwdziała wykluczeniu społecznemu (ryci-
na 1).

W niniejszej pracy podjęto próbę przybliżenia aktu-
alnego stanu i  przyszłych możliwości implementacji 
rozwiązań opartych na sztucznej inteligencji w geriatrii 
i  opiece nad osobami starszymi na świecie i w Polsce. 
Na podstawie przeglądu piśmiennictwa można stwier-
dzić, że mimo licznych wyzwań: technologicznych, eko-
nomicznych, społecznych i etycznych opieka geriatrycz-
na dzięki wykorzystaniu systemów AI stoi przed realną 
szansą na zmianę (rycina 2). W  tabeli I przedstawiono 
pokrótce definicje narzędzi i  modeli AI i  medycznych 
technologii używanych w piśmiennictwie.

Rycina 1. Korzyści z AI w opiece senioralnej
Figure 1. Benefits of AI in senior care

Tabela I. Narzędzia i modele AI i związanych z nią technologii medycznych – definicje

Table I. AI tools and models and related medical technologies – definitions

Skrót Polska nazwa / Definicja

AI
Artificial Intelligence

Sztuczna inteligencja – dziedzina informatyki zajmująca się tworzeniem systemów zdolnych 
do wykonywania zadań wymagających inteligencji człowieka, np. rozpoznawania obrazów 
czy podejmowania decyzji. Główne składowe AI to: uczenie maszynowe (obejmuje 
tworzenie sieci neuronowych, modele uczenia głębokiego i modele językowe), robotykę 
i logikę rozmytą

CNN
Convolutional Neural 

Network

Splotowa sieć neuronowa – wyspecjalizowana architektura głębokiego uczenia, 
zaprojektowana do automatycznego i hierarchicznego wyodrębniania cech z danych 
o strukturze siatkowej – głównie w analizie obrazów, sygnałów i danych przestrzennych. 
Stosowana m.in do rozpoznawania twarzy, analizy zdjęć medycznych, sterowania w autach 
autonomicznych.

DNB
Deep Belief Networks

Głębokie sieci neuronowe – rodzaj sieci neuronowej wykorzystywanej do modelowania 
złożonych danych i rozpoznawania wzorców; podtyp uczenia głębokiego

EDA / GSR
Electrodermal Activity / 

Galvanic Skin Response

Elektrodermalna aktywność skóry / odpowiedź galwaniczna skóry – metoda pomiaru zmian 
przewodnictwa elektrycznego skóry, wykorzystywana do oceny reakcji fizjologicznych na 
bodźce

Fuzzy Logic Logika rozmyta – metoda wnioskowania w sytuacjach niepewnych, gdzie wartości nie są 
jedynie „prawda/fałsz”, lecz mają stopnie przynależności

GenAI
Generative Artificial 

Intelligence

Generatywna sztuczna inteligencja – system AI zdolny do tworzenia nowych treści, np. 
tekstów, obrazów czy muzyki
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GBM
Gradient Boosting Machine 

oraz
XGB

Extreme Gradient Boosting

Technika uczenia maszynowego oparta na wzmacnianiu modeli predykcyjnych w iteracjach 
(kolejnych powtórzeniach)

Ekstremalne wzmacnianie gradientowe wykorzystuje otwarto-źródłową bibliotekę uczenia 
maszynowego z wykorzystaniem sekwencyjnego budowania drzew decyzyjnych

Deep Learning Głębokie uczenie – podzbiór uczenia maszynowego, w  którym sieci neuronowe składają 
się z wielu warstw ukrytych, co umożliwia modelowanie złożonych zależności w danych; 
wymaga użycia większych zasobów danych i kosztów 

IoT
Internet of Things

Internet Rzeczy – koncepcja sieci urządzeń połączonych ze sobą i wymieniających dane 
w celu automatyzacji i monitorowania procesów

IMU
Inertial Measurement Unit

Jednostka pomiaru bezwładności – czujnik mierzący przyspieszenie i prędkość kątową 
w celu określenia ruchu i orientacji obiektu

LLM
Large Language Model

Duży model językowy –  podgrupa uczenia głębokiego; algorytmy zostały wytrenowane do 
rozumienia, interpretowania i generowania tekstu, nie obrazu,  w sposób przypominający 
ludzki

RFID
Radio-Frequency 

Identification

Identyfikacja radiowa – technologia identyfikacji obiektów przy użyciu fal radiowych

RPM
Remote Patient Monitoring

Zdalne monitorowanie pacjenta – systemy umożliwiające monitorowanie stanu zdrowia 
pacjenta na odległość

UWB
Ultra-Wideband

Ultraszerokopasmowa technologia radiowa – wykorzystywana m.in. w lokalizacji 
i monitorowaniu ruchu

Rycina 2. Korzyści z AI w geriatrii
Figure 2. Benefits of AI in geriatrics
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AI w analizie procesów życiowych. Monitorujące 
czytniki personalne

Inteligentne opaski i zegarki (ang. smart bands / smar-
twatch) noszone na nadgarstku łączą funkcje klasycz-
nego zegarka z  technologią monitorowania funkcji ży-
ciowych i  aktywności fizycznej. Dzięki wbudowanym 
czujnikom, takim jak akcelerometry, żyroskopy i  sen-
sory mierzące tętno, ciśnienie czy saturację monitorują 
liczbę kroków, dystans, zużycie energii, czas bezruchu 
oraz długość i jakość snu. Możliwe jest również genero-
wanie alertów przypominających o wysiłku fizycznym, 
nawodnieniu, porze przyjmowania posiłków i  leków 
i ich automatyczne przekazywanie do opiekuna w razie 
potrzeby interwencji. Dodatkowe wykorzystanie w urzą-
dzeniach lokalizatorów GPS (system nawigacji sateli-
tarnej) umożliwia opiekunowi udzielenie pomocy pod-
opiecznemu np. w razie upadku, zaburzeń rytmu serca, 
utraty przytomności lub zagubienia się poza domem pa-
cjenta z demencją. Poprawie bezpieczeństwa służą alar-
my osobiste – „przyciski życia”, które dają możliwość 
łatwej komunikacji z  opiekunem w  razie wystąpienia 
sytuacji niebezpiecznej. Są uruchamiane przez pacjen-
ta, a informacje są przekazywane z wykorzystaniem fal 
radiowych, sygnałów GPS, GSM (cyfrowa telefonia 
komórkowa). Dopełnieniem funkcji alertów oraz aktyw-
nych „przycisków życia” są systemy detekcji pasywnej, 
stanowiące kluczowe ogniwo w  łańcuchu ratunkowym 
dla osoby starszej. Oparte są najczęściej na odbiera-
niu sygnału z  akcelerometrów (przyspieszeniomierzy). 
W  sytuacjach krytycznych, jak np. upadek połączony 
z  utratą przytomności, automatycznie generowany jest 
sygnał alarmowy, eliminując zawodność czynnika ludz-
kiego związaną z brakiem możliwości manualnego we-
zwania pomocy. To pozwala na utworzenie zintegrowa-
nej, trójstopniowej drabiny bezpieczeństwa, która obej-
muje  warstwę prewencyjną  stymulującą prozdrowotne 
nawyki,  warstwę reaktywną  opartą na intencjonalnych 
alarmach przywoławczych oraz autonomiczną  warstwę 
ratunkową, zdolną do detekcji zdarzeń bez udziału pa-
cjenta.

Coraz częściej wyposażane w elementy AI są z reguły 
kompatybilne z aplikacjami na smartfony, co pozwala na 
szczegółową analizę danych i tworzenie raportów zdro-
wotnych. Przykładem może być CarePredict, czyli opa-
ska z wbudowanym systemem AI, która analizuje wzor-
ce codziennej aktywności użytkowników, rozpoznając 
potencjalne sygnały pogorszenia stanu zdrowia. W bada-
niu obejmującym mieszkańców domów opieki wykaza-
no, że wdrożenie systemu wiązało się z istotną poprawą 
wskaźników jakości opieki: redukcją liczby hospitaliza-
cji o 39%, spadkiem częstości upadków o 69% oraz wy-
dłużeniem średniego okresu pobytu w ośrodkach o 67% 

[9]. System umożliwił personelowi szybsze reagowanie 
na incydenty i zmiany stanu zdrowia – czas reakcji po-
prawił się o ok. 40%. 

Oprócz opasek istnieją inne narzędzia, monitorujące 
np. oddech czy aktywność elektryczną serca, a  dzięki 
technologii AI i przekazywaniu danych w czasie rzeczy-
wistym do osób identyfikujących nieprawidłowości po-
miarów umożliwiają szybką reakcję na zaostrzenia stanu 
zdrowia. Urządzenia te, jak np. e-stetoskop, elektronicz-
ny spirometr, plaster EKG były już wykorzystywane 
w Polsce m.in w programach pilotażowych Narodowe-
go Funduszu Zdrowia (NFZ) [8]. Wykazano daleko idą-
ce korzyści – wykorzystanie kamizelek monitorujących 
czynność serca np. SYSTEM NOMED-HF czy NUUBO 
[9,10]. ponad dwukrotnie zwiększyło częstość wykrywa-
nia migotania przedsionków w  porównaniu z  użyciem 
standardowych aparatów do holterowskiego badania 
rytmu serca. E-spirometry używane np. w systemie Aio-
Care [11]. monitorują przebieg i leczenie chorób płuc ta-
kich jak astma czy przewlekła obturacyjna choroba płuc.

Detekcja subtelnych zmian w  parametrach fizjolo-
gicznych, które mogą być niewidoczne dla pacjenta czy 
opiekuna i  ich analiza przez systemy uczenia maszyno-
wego ma zastosowanie w  przewidywaniu wystąpienia 
sepsy, ostrych zespołów wieńcowych, ostrej niewydol-
ności oddechowej czy wstrząsu. System może wyge-
nerować automatyczny alert dla zespołu medycznego, 
umożliwiając szybszą reakcję i podjęcie działań prewen-
cyjnych.

Mniej znaną propozycją rozwoju technologii wspiera-
jących opiekę geriatryczną jest inteligentne obuwie (ang. 
smart shoes /slippers) wykorzystujące m.in. jednostki 
pomiarowe bezwładności (IMU – ang. Inertial Measu-
rement Unit), czujniki nacisku i  czujniki ruchu. Mogą 
one być montowane bezpośrednio w podeszwie obuwia 
(ang. shoe-mounted systems, in-shoe plantar pressure 
sensors). Dzięki ich integracji ze splotową siecią neuro-
nową (CNN – ang. Convolutional Neural Network) uda-
ło się osiągnąć do 96 % dokładności w  detekcji upad-
ków [12]. Wdrożenie tak skutecznych systemów stało 
się możliwe dzięki przejściu od klasycznych,  w pełni 
połączonych sieci neuronowych  do CNN. W  tradycyj-
nych modelach każdy pojedynczy odczyt z  czujników 
buta jest połączony z neuronem decyzyjnym, co przy 
ogromnej ilości danych z  jednostek IMU i  czujników 
nacisku prowadzi do trudności w  wyłapaniu istotnych 
wzorców ruchu. Dzięki strukturalnej hierarchii połączeń 
CNN, system dokonuje wielopoziomowej analizy da-
nych sensorycznych: od detekcji lokalnych mikro-wzor-
ców, po kompleksową interpretację sekwencji ruchu. To 
pozwala na wdrożenie interwencji nakierowanych na 
konkretne przyczyny zaburzeń chodu i  równowagi [13, 



296 MAŁGORZATA STOMPÓR, JOANNA NAJBAR, OSKAR MAKUCH

GERONTOLOGIA POLSKA, 2025, 4

14]. W  przypadkach kryzysowych urządzenie przesyła 
zaszyfrowane dane do chmury w  celu powiadomienia 
opiekuna. Analiza cech czasowo-przestrzennych chodu 
umożliwia uzyskanie 88% dokładności i 100% czułości 
w  stratyfikacji ryzyka upadków. Równolegle rozwijane 
są systemy inteligentnych ubrań (ang. smart garments) 
i Internetu Rzeczy (IoT, ang. The Internet of Things), in-
tegrujące czujniki fizjologiczne i  środowiskowe w celu 
ciągłego i  dyskretnego monitorowania stanu zdrowia 
użytkownika. W skład takich systemów wchodzą m.in. 
akcelerometry, czujniki EKG, sensory temperatury i wil-
gotności skóry, a  także czujniki odpowiedzi galwanicz-
nej skóry (ang. GSR – Galvanic Skin Response) [12]. 
Dane z  czujników analizowane są przez algorytmy AI 
celu identyfikacji stanów alarmowych rejestrując sub-
telne zmiany i  wzorce, które mogą być nie zauważone 
w tradycyjnych pomiarach.

Kompleksowym rozwiązaniem tego typu są systemy 
inteligentnych domów, umożliwiając nieinwazyjne, cią-
głe monitorowanie stanu zdrowia i zwiększenie bezpie-
czeństwa osób starszych w miejscu zamieszkania. 

Badania potwierdziły, że systemy oparte na detekto-
rach ruchu, ciśnienia czy obecności mogą skutecznie 
monitorować codzienne aktywności seniorów – takie 
jak wstawanie z  łóżka, korzystanie z  łazienki czy prze-
mieszczanie się po domu. Czujniki podłogowe i drzwio-
we osiągnęły 85-92% dokładności w  identyfikacji od-
chyleń od typowych wzorców zachowania, co pozwa-
lało na wczesne wykrywanie np. pogorszenia funkcji 
poznawczych i  zmian stanu zdrowia [15]. Przykładem 
nowoczesnego podejścia do inteligentnej opieki jest 
platforma HABITAT (Home Assistance Based on IoT 
for the Autonomy of Everybody), integrująca różne tech-
nologie czujnikowe – od systemów RFID (ang. Radio-
-Frequency Identification) pozwalających na lokalizację 
obiektów za pomocą fal radiowych, czujniki bezwład-
ności w odzieży, po detektory temperatury, wilgotności 
i  jakości powietrza [16]. Kolejnym krokiem w rozwoju 
nieinwazyjnego monitorowania jest wykorzystanie tech-
nologii UWB (ang. ultra-wideband) opartej na szybkim 
wysyłaniu krótkotrwałych impulsów fal radiowych, 
co umożliwia pomiar parametrów życiowych – tętna 
i oddechu – bez konieczności fizycznego kontaktu z pa-
cjentem, nawet przez ściany. W  badaniach terenowych 
system osiągnął 95% czułości w detekcji oddechu, 91% 
dokładności pomiaru tętna oraz 97% skuteczności w wy-
krywaniu upadków, niezależnie od warunków oświetle-
niowych czy otoczenia [17]. 

Roboty w opiece nad osobą starszą

W ostatnich latach wzrasta zainteresowanie wykorzy-
staniem przede wszystkim robotów społecznych i towa-
rzyszących (ang. socially assistive robots), do wspiera-
nia funkcjonowania emocjonalnego, poznawczego i spo-
łecznego seniorów, zwłaszcza w  populacji osób z  de-
mencją. Wykorzystują one elementy interakcji człowiek-
-robot, dźwięku, dotyku i ruchu, aby zwiększać poczucie 
bezpieczeństwa, redukować samotność oraz wzmacniać 
zaangażowanie terapeutyczne. 

Pierwsza grupa to roboty przypominające zwierzę-
ta (ang. pet). Przykładem jest PARO – robot w  kształ-
cie młodej foki, który reaguje na dotyk, dźwięk i mowę 
użytkownika. W badaniach klinicznych wykazano jego 
uspokajający wpływ na pacjentów z  demencją. Meta-
analiza 13 randomizowanych badań kontrolowanych 
potwierdziła, że interakcja z PARO zmniejszała poziom 
pobudzenia, a  dłuższy czas ekspozycji wiązał się z  re-
dukcją objawów depresyjnych [18]. W innych badaniach 
wykazano zwiększenie pozytywnych emocji i  lepszą 
komunikację społeczną u  pensjonariuszy domów opie-
ki korzystających z  robota [19]. Druga grupa to roboty 
humanoidalne, takie jak NAO, stosowane m.in. w  tera-
pii zajęciowej i  treningach poznawczych. W  badaniu 
obejmującym pacjentów z  demencją wykazano, że se-
sje z  wykorzystaniem robota NAO wiązały się z  istot-
ną redukcją apatii, szczególnie u  osób przebywających 
w domu opieki [20]. Jednocześnie u chorych odnotowa-
no niewielkie zmniejszenie szybkości utraty funkcji po-
znawczych. Choć liczba badań jest ograniczona, roboty 
humanoidalne, mogą pełnić rolę partnerów terapeutycz-
nych [21,22]. 

Testowane jest również wykorzystanie robotów do fi-
zycznej opieki nad pacjentem niesprawnym. Przykładem 
są badania prowadzone w Japonii nad robotem humano-
idalnym AIREC, który potrafi np. zmienić pieluchomajt-
ki lub pozycję pacjenta, przeciwdziałając odleżynom. 
Jednak na chwilę obecną zarówno koszt robota (ok. 280 
tys. PLN) jak i  ograniczone możliwości współpracy, 
zwłaszcza z chorymi z demencją ograniczają jego wyko-
rzystanie [23]

Aplikacje mobilne i platformy telemedyczne

Zastosowanie rozwiązań telemedycznych wspieranych 
przez AI, oparte na integracji pomiarów z  czytników 
osobistych, pozwala ułatwienie kontaktu z  pracowni-
kiem systemu opieki zdrowotnej (lekarz, pielęgniarka) 
i  skrócenie czasu do postawienia diagnozy i  rozpoczę-
cie leczenia oraz lepsze wykorzystanie zasobów opieki 
zdrowotnej, w  tym poprawę jakości porad. AI automa-
tyzuje procesy i jest zdolna do analizy ogromnych ilości 
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danych, co daje możliwość przewidywania pogorszenia 
stanu zdrowia i szybkiej reakcji na to pogorszenie, a co 
za tym idzie redukcji kosztów leczenia powikłań. W ba-
daniu opinii dotyczącym wykorzystania telemedycyny 
wśród Polaków wykazano, że aż 83% dorosłych Pola-
ków choć raz skorzystało z  usług telemedycznych [7]. 
47% badanych doceniło szybki dostęp do konsultacji, 
a 40% ich wygodę. Zarazem 19% ankietowanych przy-
znaje, że ma utrudniony dostęp do stacjonarnych przy-
chodni. Przykładem skuteczności działania systemów 
telemedycznych w  Polsce jest hybrydowa rehabilitacja 
kardiologiczna, która jest świadczeniem gwarantowa-
nym przez NFZ. Ten model z wykorzystaniem systemu 
transmisji danych dzięki sieci telefonii komórkowej za-
kłada łączenie dwóch form realizacji świadczenia: reha-
bilitacja w warunkach oddziału dziennego oraz telereha-
bilitacja w miejscu zamieszkania pacjenta [24]

Testowane są też systemy telekonsylium, które 
umożliwiają lekarzowi rodzinnemu możliwość szyb-
kiej telekonsultacji ze specjalistą. W  Polsce realizowa-
no programy refundowane przez NFZ, takie jak tele-
konsylium geriatryczne czy kardiologiczne już w  2015 
roku, a  obecnie niektóre elementy telekonsultacji są 
wykorzystywane w  programie opieki koordynowanej 
w placówkach podstawowej opieki zdrowotnej [25]

U pacjentów niesamodzielnych, wymagających nad-
zoru w  warunkach domowych, sprawdza się zdalne 
monitorowanie pacjenta (RPM – ang. remote patient 
monitoring). W  przeciwieństwie do tradycyjnego po-
dejścia RPM z  okresowymi kontrolami telefonicznymi 
lub interakcjami inicjowanymi przez pacjenta lub opie-
kuna, systemy oparte na dużych modelach językowych 
(LLM – ang. large language models) oferują interakcje 
w czasie rzeczywistym i  tworzą personalizowane plany 
działania. Przykładem takiej platformy może być polski 
startup Exura – umożliwiający stworzenie planu postę-
powania, tzw. ścieżkę pacjenta. Część zaleceń planu jest 
powtarzalna (standardowe instrukcje dotyczące np. die-
ty lub stylu życia, profilaktyki), a część dostosowywana 
do indywidualnych potrzeb pacjenta. System umożliwia 
wysyłanie komunikatów, przypomnień i  instrukcji, pa-
cjent jest informowany o  kolejnych krokach leczenia, 
a lekarz może monitorować postępy terapii [27]

Rozwiązania te często wykorzystuje się do zarzą-
dzania farmakoterapią, które wiąże się z  wieloma zło-
żonymi czynnościami, jak identyfikacja preparatów, 
zrozumienie schematów dawkowania, kontrolowanie 
działań niepożądanych oraz dostosowywanie się do 
zmieniających się zaleceń – trwają prace nad użyciem 
modeli językowych do ułatwienia każdego z  tych ele-
mentów. Systemy generowania alertów, przypominające 
o konieczności przyjęcia leku oparte na AI umożliwiły 

zwiększenie o  14 % wskaźnika przestrzegania zaleceń 
[26]. 

W aspekcie niedoboru personelu medycznego i braku 
opiekuna rodzinnego rozwiązaniem stać się mogą wirtu-
alni asystenci medyczni – oparte na sztucznej inteligen-
cji chat-boty lub interaktywne systemy głosowe. Ich za-
stosowanie obejmuje szeroki zakres funkcji – od udzie-
lania odpowiedzi na najczęściej zadawane pytania, przez 
przypominanie o wizytach i lekach, po zbieranie danych 
dotyczących objawów czy samopoczucia pacjenta w ra-
mach wstępnego wywiadu przed konsultacją. Chat-bo-
ty mogą być integrowane z elektroniczną dokumentacją 
medyczną, umożliwiając automatyczne zapisywanie da-
nych, a następnie stanowić platformę zwrotnej komuni-
kacji przekazującej zalecenia lekarskie [29]

Systemy predykcyjne i diagnostyka najczęstszych 
problemów zdrowotnych seniorów

Dzięki wykorzystaniu modeli AI można też przewi-
dywać wystąpienie częstych w populacji osób starszych 
tzw. wielkich problemów geriatrycznych, takich jak de-
presja, demencja, delirium, upadki, polifarmakoterapia, 
zespół kruchości, nietrzymanie zwieraczy, których kon-
sekwencje prowadzą do pogorszenia funkcjonowania 
osób starszych i  zwiększenia kosztów opieki i wdrażać 
odpowiednie postępowanie terapeutyczne czy opiekuń-
cze.

Modele oparte na AI dostarczają w ocenie ryzyka in-
formacji niezwykle precyzyjnych. Za wzorcowe uważa 
się modele przewidywania ryzyka upadków – meta-mo-
del AI, łączący odczyty z czujników (np. opasek) i sys-
temy logiczne naśladujące ludzkie rozumowanie, jak 
logikę rozmytą (ang. fuzzy logic) i rodzaj głębokiej sieci 
neuronowej DNB (ang. deep belief networks), wykazu-
ją wyjątkową skuteczność, osiągając 90% dokładności, 
100% specyficzności i 85 % czułości w przewidywaniu 
ryzyka upadku u starszych dorosłych [27]

Uczenie maszynowe może stanowić także wiarygodne 
narzędzie do przewidywania wystąpienia zaburzeń stanu 
psychicznego. Dzięki integracji danych demograficz-
nych, zachowań zdrowotnych, historii chorób i biomar-
kerów krwi możliwa jest np. identyfikacja osób o dużym 
ryzyku pogorszenia funkcji poznawczych. W  badaniu 
Ren i  wsp. wykorzystanie modelu uczenia głębokiego 
(ang. deep learning) pozwoliło przewidzieć wystąpie-
nie i szybkość postępu otępienia znacznie dokładniej niż 
przy użyciu samego wyniku MMSE [28]. Tymczasem 
Liu i wsp. w modelu uczenia maszynowego GBM (ang. 
gradient boosting machine), który jeszcze dokładniej 
ogranicza błędy pomiarów opracowali narzędzie identy-
fikacji osób zagrożonych wystąpieniem epizodu depre-
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sji dzięki analizie subtelnych zmian w tonie, wysokości 
głosu i rytmie mowy pacjenta podczas rozmów teleme-
dycznych lub sesji terapeutycznych (ang. voice analy-
sis) [32]. Algorytmy uczenia maszynowego wykrywają 
sygnały mogące świadczyć o lęku, depresji czy napięciu 
emocjonalnym w  czasie rzeczywistym i  przekazują te-
rapeucie informacje zwrotne. Przykładem użycia tych 
rozwiązań może być platforma COGITO MCT. Z kolei 
wczesną detekcję objawów choroby Parkinsona umożli-
wia test, opracowany przez informatyków z  University 
of Rochester, który prosi użytkowników o wyrecytowa-
nie dwóch krótkich pangramów, czyli zdań wykorzy-
stujących każdą literę alfabetu. Kilkusekundowa analiza 
z  86-procentową dokładnością pozwala wykryć oznaki 
choroby [29]. Podobne narzędzia skonstruowano rów-
nież przy użyciu analizy mimiki twarzy czy szybkości 
wykonywania testów manualnych jak stukania palcem 
w punkty na ekranie lub pisania na klawiaturze.

Przewidywanie epizodów chorobowych opierać się 
może nie tylko na danych biomedycznych, ale także lo-
gistycznych i socjalnych, łącząc dane kliniczne z  infor-
macjami dotyczącymi społecznych determinantów zdro-
wia. Model taki przedstawili Riis i wsp. do przewidywa-
nia ryzyka hospitalizacji u pacjentów z chorobami płuc. 
Ustalono, że kluczowe czynniki ryzyka to: wiek, stoso-
wane leki, w  tym antybiotyki, ale także, co jest szcze-
gólnie istotne, częstość korzystania z  usług domowej 
opieki. Stwierdzono, że seniorzy w wieku 75 lat i starsi, 
którzy otrzymują wsparcie opiekuna medycznego/pielę-
gniarki, mają niższe ryzyko hospitalizacji [30]. To i po-
dobne badania mogą w przyszłości posłużyć do wdroże-
nia bardziej efektywnych modeli opieki, pozwalając wy-
łonić najbardziej zagrożonych hospitalizacją pacjentów. 

Rozwiązania AI wykorzystuje się też od długiego cza-
su do wykrywania chorób nowotworowych: skóry (AI 
wideo-dermatoskopia), oskrzela (AI analiza CT), piersi 
(analiza badań obrazowych, systemy do badania manu-
alnego np. BRASTER). Bardzo wiele rozwiązań testuje 
się wykorzystując wyniki badań obrazowych – np. opro-
gramowanie Nanox.AI Bone Solution, oprogramowanie 
wykorzystujące analizę skanów tomografii komputero-
wej brzucha i  miednicy wykonanych z  jakiegokolwiek 
powodu do analizy gęstości kości. Omówienie szerokich 
możliwości użycia AI w diagnostyce laboratoryjnej i ob-
razowaniu przekraczają jednak ramy niniejszej publika-
cji.

Wsparcie w podejmowaniu decyzji 
terapeutycznych i personalizacja leczenia

Systemy sztucznej inteligencji potrafią także integro-
wać dane z  elektronicznej dokumentacji medycznej, 

uzupełniając je o  informacje pochodzące z  baz nauko-
wych, rejestrów klinicznych czy publikacji. W  efekcie 
mogą sugerować najbardziej prawdopodobne rozpozna-
nia i metody leczenia, wspierając lekarza w procesie de-
cyzyjnym.

Do tych procesów wykorzystywana jest generatywna 

sztuczna inteligencja (GenAI – ang. generative AI). W od-

różnieniu od tradycyjnej AI, która analizuje istniejące dane, 

GenAI jest w  stanie tworzyć nowe treści lub dane, które 

nie istniały wcześniej [31]. Przykładowym rozwiązaniem 

do pomocy w  procesie decyzyjnym, obecnie testowanym 

w Polsce, przede wszystkim w praktyce lekarzy pierwszego 

kontaktu czy lekarzy w trakcie specjalizacji jest platforma 

medyczna MEDICO PZWL.

GenAI wykorzystano także do przewidywania ryzyka 

zgonu i  ustalenia rokowania, aby ułatwiać podejmowanie 

decyzji terapeutycznych, jak podjęcie aktywnego leczenia 

lub terapii paliatywnej/rezygnacji z daremnej terapii. Zhang 

i  jego zespół użył modelu uczenia maszynowego do prze-

widywania śmiertelności w  demencji, używając danych 

45  tys. pacjentów z  U.S. National Alzheimer’s Coordina-

ting Center (NACC). Badacze skonstruowali wieloczynni-

kowy model XGBoost, a uzyskane dane pozwoliły wyod-

rębnić pacjentów zagrożonych największą śmiertelnością 

w poszczególnych typach demencji [32]. Z kolei Tan i wsp. 

w  badaniu wśród pacjentów z  zespołem kruchości w  do-

mach opieki długoterminowej zdefiniowali najważniejsze 

czynniki niepomyślnego rokowania. Były to: niesprawność 

w skali Katz’a, zdarzenia niepożądane jak odleżyny i upad-

ki oraz choroba nowotworowa, co pozwoliło zakwalifiko-

wać pacjentów do grup o małym, pośrednim i wysokim ry-

zyku zgonu, gdzie współczynniki zgonu wynosiły kolejno 

9.5%, 45.8% i 85.5%. Zastosowany w badaniu model ucze-

nia głębokiego (ang. deep learning) został oceniony jako 

przydatny w planowaniu dalszej spersonalizowanej opieki 

długoterminowej [33].

Etyka, autonomia i prywatność seniorów. 

Rozwój technologii opartych na AI w  opiece geria-
trycznej otwiera nowe możliwości, ale rodzi też istotne 
pytania etyczne w  zakresie ochrony autonomii, danych 
i  praw pacjenta. Według Światowej Organizacji Zdro-
wia (WHO, 2021), wdrażanie systemów AI w  opiece 
nad grupami wrażliwymi, takimi jak seniorzy, wymaga 
szczególnej transparentności, odpowiedzialności i  nad-
zoru etycznego. 

W badaniu CONTACT przeprowadzonym w  angiel-
skich domach opieki wykazano, że obawy dotyczące 
prywatności i zaufania ograniczały gotowość do korzy-
stania z technologii służącej do monitorowania aktywno-
ści [22]. Zarówno personel, jak i podopieczni podkreśla-
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li niepewność dotyczącą przechowywania i  dostępu do 
danych. W badaniu Wolfe i wsp., obejmującym analizę 
postaw osób starszych wobec chatbotów AI, wykazano 
utrzymujące się obawy dotyczące prywatności i techno-
logicznej zależności. Autorzy zidentyfikowali trzy do-
minujące postawy wobec technologii: (1) adaptujących 
się, (2) ostrożnych i (3) opierających się innowacjom, co 
podkreśla zróżnicowany poziom akceptacji cyfrowych 
rozwiązań wśród populacji geriatrycznej [34]. 

Szczególne wątpliwości utrudniające akceptację cy-
frowych narzędzi budzą systemy, które decyzje o inter-
wencji podejmują automatycznie, bez aktywnego udzia-
łu osoby starszej lub jej opiekuna. Mimo zwiększenia 
bezpieczeństwa, mogą być postrzegane przez seniora 
jako forma nadzoru, co prowadzi do utraty poczucia au-
tonomii. Prywatność powinna być zabezpieczona dzięki 
stosowaniu nowoczesnych metod ochrony danych, istot-
nym problemem jest też dostosowanie procedur uzyski-
wania świadomej zgody  do możliwości poznawczych 
seniorów. 

Z uwagi na powyższe wątpliwości, obecnie przy two-
rzeniu narzędzi AI w geriatrii, promuje się model współ-
decydowania, w  którym pacjent ma wpływ na zakres 
i  przetwarzanie gromadzonych danych oraz projekto-
wania inkluzywnego, angażującego seniorów, ich rodzi-
ny i  personel medyczny na etapie tworzenia rozwiązań 
technologicznych. 

Nie można dopuścić, by trudności w  osiągnięciu po-
wyższych celów prowadziły do wykluczenia cyfro-
wego wśród osób starszych. Wykluczenie to może być 
związane z upośledzeniem czynności poznawczych, ale 
i  barierami manualnymi. Na obecnym etapie dostępu 
do cyfrowych rozwiązań, pomimo łatwości instalacji na 
smartfonach czy tabletach, seniorzy mogą mieć trudno-
ści w ich samodzielnym używaniu, co prowadzi do wy-
zwań związanych z użytecznością.

Podnoszona jest także obawa utraty ludzkiego wymia-
ru opieki. Pomimo niewątpliwych zalet technologii me-
dycznych wykorzystujących AI opublikowano również 
wyniki badań o  wyższości systemów opartych na kon-
taktach interpersonalnych nad technologią, zwłaszcza 
wśród pacjentów z  demencją i  zaburzeniami zachowa-
nia [39]. W większości badań oceniających interwencje 
niefarmakologiczne u  tych pacjentów przewagę miały 
te, w których dochodziło do interakcji z drugim człowie-
kiem, niż te, w które zaangażowane były zwierzęta, lalki 
lub roboty. Również interwencje dla pacjentów i/lub 
opiekunów oparte na wykorzystaniu systemów teleinfor-
matycznych, choć skuteczniejsze niż brak interwencji, 
przynosiły niestety gorsze efekty niż osobiste kontakty 
interpersonalne [35]

Obawy może budzić też potencjalny wpływem na proces 

decyzyjny AI niezweryfikowanych treści, które dostępne są 

w  zasobach Internetu. Halucynacje AI, czyli generowanie 

wiarygodnie brzmiących, lecz nieprawdziwych informacji, 

stanowią istotne ryzyko w medycynie. Badania szacują, że 

wskaźniki halucynacji w modelach AI wykorzystywanych 

do systemów wspomagania decyzji klinicznych wahają się 

od 8% do 20%. Konstruowane są więc systemy zapobiega-

nia takim zagrożeniom, jak na przykład opisana przez Aljo-

hani metodologia dla budowy zrównoważonej personalizo-

wanej opieki zdrowotnej oparta o  technikę Fuzzy VIKOR 

[36]. To metoda wielokryterialnego podejmowania decyzji, 

która łączy logikę rozmytą (ang. fuzzy logic) z  tradycyjną 

metodą VIKOR (akronim pochodzi z  języka serbskiego 

i  oznacza „optymalizację wielokryterialną i  rozwiązanie 

kompromisowe”). VIKOR to metoda rankingu, która dąży 

do znalezienia najlepszej opcji z  zestawu alternatyw, po-

równując je do idealnego i  najgorszego rozwiązania [37]. 

Jest ona definiowana jako wariant kompromisowy, znaj-

dująca się najbliżej punktu idealnego, wyłoniona w drodze 

usystematyzowanych ustępstw w procesie decyzyjnym.

Ocenie musi podlegać też przydatność wprowadzanych 

narzędzi AI. Nieetyczne byłoby wykorzystywanie danych 

pacjentów i  wydatkowanie prywatnych czy publicznych 

pieniędzy na rozwiązania niesprawdzone i  nieskuteczne. 

Do tego celu podjęto próbę stworzenia uniwersalnych mię-

dzynarodowych standardów oceny kosztów, projektowania 

i  raportowania badań klinicznych z  wykorzystaniem AI 

w ochronie zdrowia jak np. TRIPOD-AI (Transparent Re-

porting of a multivariable prediction model for Individual 

Prognosis Or Diagnosis), MI-CLAIM (Minimum Informa-

tion About Clinical Artificial Intelligence Modeling), SPIR-

IT-AI (Standard Protocol Items: Recommendations for In-

terventional Trials – AI) i wiele innych. Z kolei PRISMA-

-AI (ang. Preferred Reporting Items for Systematic Reviews 

and Meta-Analyses – AI) został stworzony do standaryzacji 

sposobu przeprowadzania meta-analiz użycia AI w ochro-

nie zdrowia [38]. Wielość narzędzi jednak, jak się wydaje 

wciąż pozostawia poczucie braku bezpieczeństwa na tym 

polu. 

Wyzwania regulacyjne, prawne oraz koszty 
wdrażania AI 

Oprócz problemów etycznych przy wdrażaniu techno-
logii opartych na AI napotykamy na szereg innych jak 
prawne, ekonomiczne, infrastrukturalne i organizacyjne. 

Mimo obowiązywania unijnego  AI Act (UE 
2024/1689) regulującego użycie AI w  medycynie, pol-
skie prawo wciąż nie definiuje jednoznacznie, które 
systemy z elementami sztucznej inteligencji należy trak-
tować jako  urządzenia medyczne. Brak spójnych prze-
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pisów utrudnia refundację, certyfikację oraz praktyczne 
wdrażanie rozwiązań w publicznych jednostkach opieki 
zdrowotnej. 

Kolejną barierą jest  bezpieczeństwo danych osobo-
wych. Dane z czujników biometrycznych (np. tętno, sen, 
aktywność, saturacja) są danymi wrażliwymi i podlega-
ją rygorom RODO. Według raportu NASK (Naukowa 
i Akademicka Sieć Komputerowa) z 2023 r., ponad 60% 
polskich placówek medycznych  nie posiada wyodręb-
nionych procedur cyberbezpieczeństwa dla systemów te-
lemedycznych. Modele Med-Tech AI rozwinęły się tak 
dynamicznie w ostatnich latach, że wdrażanie procedur 
bezpieczeństwa nie nadąża za ich implementacją. Trwa-
ją więc prace nad identyfikacją obecnych i  przyszłych 
zagrożeń i opracowaniem planu działań obronnych. 

W Polsce brakuje opcji prawnej wyboru opiekuna 
upoważnionego do podejmowania decyzji u  schyłku 
życia, co zdecydowanie utrudnia uzyskiwanie świado-
mej zgody na interwencje medyczne czy opiekuńcze 
u  osób nie ubezwłasnowolnionych, a  niezdolnych do 
świadomego podejmowania decyzji . 

Z uwagi na bariery ekonomiczne polski system ochro-
ny zdrowia pozostaje w dużej mierze dopiero na etapie 
działań pilotażowych, brak jest stabilnych modeli finan-
sowania. Koszt wdrożenia technologii jest ogromny, 
stanowią go koszty początkowe, koszty integracji z do-
tychczasową infrastrukturą użycia systemów teleinfor-
matycznych i zabezpieczeń cybernetycznych

Co do oceny efektywności kosztowej technologii 
medycznych, również tych włączających AI, dostępne 
dane są niejednoznaczne. Część autorów podaje dużą 
oszczędność na wydatkach służby zdrowia, część podaje 
prognozy bardziej ostrożne. Z uwagi na wielość narzędzi 
AI, które w 2020 r. przekroczyły liczbę powstających le-
ków napotykamy na utrudnienia co do ich klasyfikacji, 
ujednolicenia i przeprowadzania analiz porównawczych. 
Ocena kosztów wdrażania nowych technologii nie była 
dotąd obowiązkowym elementem raportowania wyni-
ków badań, dlatego podjęto próbę stworzenia międzyna-
rodowych standardów, której przykładem jest CHEERS-
-AI (ang. Consolidated Health Economic Evaluation Re-

porting Standards for Interventions That Use Artificial 
Intelligence) [39]. Stworzona check-lista jest dedykowa-
na do standaryzacji oceny kosztów technologii medycz-
nych wykorzystujących AI.

Podsumowanie

Przedstawione dane obrazują szereg możliwości wy-
korzystania technologii opartych na AI w opiece geria-
trycznej w zakresie monitorowania stanu zdrowia, wcze-
snego wykrywania zagrożeń i  wspierania samodziel-
ności osób starszych. Znajomość tych narzędzi będzie 
koniecznością, dlatego oprócz aspektów finansowych 
wdrażania nowych technologii medycznych ważne jest 
zadbanie o edukację, aby zapewnić równość dostępu do 
innowacji technologicznych zarówno osobom starszym 
jak i  personelowi medycznemu. Wykorzystanie poten-
cjału AI w  geriatrii wymaga jednak nie tylko rozwoju 
technologicznego, ale także dostosowania ram praw-
nych i organizacyjnych, które zapewnią bezpieczeństwo, 
przejrzystość i zgodność z wartościami etyki medycznej. 
Tylko  holistyczne i  etycznie ugruntowane podejście, 
łączące te elementy, pozwoli w  pełni wykorzystać po-
tencjał sztucznej inteligencji w  poprawie jakości życia 
seniorów – z  poszanowaniem ich  godności, autonomii 
i prawa do prywatności. 

Ograniczenia

W pracy nie omówiono wielu innych zastosowań tech-
nologii opartych na AI jak: edukacja seniorów, opieku-
nów i  personelu medycznego, profilaktyka i  promocja 
zdrowia, aktywizacja społeczna i  socjalna osób star-
szych, wsparcie opiekunów osób chorych – te aspekty 
z uwagi na ich wielopłaszczyznowość wymagają odręb-
nego opracowania. 
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