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Cilem bakalarské prace je zhodnotit, jak ¢esti radiologové vnimaiji, prijimaji a
hodnoti nastroje umélé inteligence urCené pro analyzu skeletalnich
rentgenovych snimkd. Prace bude mit kombinovany design, zahrnujici
kvantitativni a kvalitativni ¢ast. V kvantitativni ¢asti budou vybrané systémy
umélé inteligence (Al) otestovdny na anonymizovaném souboru
muskuloskeletalnich rentgenovych snimkd. Hodnoceny budou vykonnostni
metriky jako senzitivita, specificita ¢i prediktivni hodnoty. Kvalitativni ¢ast
bude postavena na dotaznikovém Setfeni mezi radiology, zaméreném na
dlvéru k tzv. ,black-box“ rozhodnutim, poZadavky na vysvétlitelnost modeld,
moznosti integrace do klinického workflow (napf. PACS nebo EHR) a vnimané
pfinosy i rizika. Dotaznikové Setfeni bude doplnéno o polostrukturované
rozhovory, jejichz cilem bude identifikace hlavnich bariér adopce Al a navrh
na jejich prekonani. Na zakladé syntézy kvantitativnich a kvalitativnich
vysledkd préce nabidne doporuceni pro efektivni a bezpe¢nou implementaci
Al nastroji v oblasti skeletdlni radiologie v ¢eskych zdravotnickych
zalizenich.



Abstrakt

Bakalarska prace se zaméfuje navyuZiti umélé inteligence v oblasti skeletalni radiologie
se zamérenim na hodnoceni rentgenovych snimku kosti. Cilem prace je provést komparativni
analyzu vybranych komercénich nastrojli umélé inteligence uréenych pro detekci skeletdlnich
patologii a zhodnotit postoje ¢eskych radiologt k jejich vyuZziti v klinické praxi.

Teoretickd cast shrnuje principy umélé inteligence ve zdravotnictvi, specifika skeletalniho
zobrazovani, typy Al nastrojl pouZivanych v radiologii, pristupy k hodnoceni jejich vykonnosti
a faktory ovliviujici dlivéru a akceptaci téchto systém(. Pozornost je vénovana také regulac¢nim
aspektlm, integraci do klinického workflow a etickym otazkam.

Prakticka cast je zaloZzena na kombinovaném vyzkumném designu. Kvantitativni ¢ast porovnava
vykonnost vybranych zdravotnickych prostfedk(l pomoci standardnich diagnostickych metrik
na anonymizovanych  rentgenovych  snimcich  skeletu. Kvalitativni ¢ast  vychazi
ze strukturovaného dotaznikového Setfeni mezi radiology. Vystupem prace jsou doporuceni
pro efektivni a odpovédnou implementaci Al nastroju do klinické praxe.
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Abstract

Bachelor’s thesis focuses on the application of artificial intelligence in skeletal radiology, with
emphasis on the evaluation of bone X-ray images. The aim of the thesis is to conduct
a comparative analysis of selected commercial artificial intelligence tools designed for the
detection of skeletal pathologies and to assess the attitudes of Czech radiologists towards their
use in clinical practice.

The theoretical part summarizes the principles of artificial intelligence in healthcare, specifics of
skeletal imaging, types of Al tools used in radiology, approaches to performance evaluation, and
factors influencing trust and acceptance of these systems. Attention is also paid to regulatory
aspects, clinical workflow integration, and ethical considerations.

The practical part is based on a mixed-methods research design. The quantitative part compares
the performance of selected medical devices using standard diagnostic metrics on anonymized
X-ray images of the skeleton. The qualitative part is based on a structured questionnaire survey
among radiologists. The output of the thesis consists of recommendations for the effective
and responsible implementation of Al tools into clinical practice.
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Uvod

Rozvoj umélé inteligence v poslednich letech zasadné ovliviiuje medicinskou diagnostiku,
zejména radiologii. Systémy zaloZzené na strojovém uceni a hlubokych neuronovych sitich
umoznuji analyzovat rozsahlé soubory obrazovych dat a poskytuji podporu pfi hodnoceni
rentgenovych snimk(. Soucasné se objevuji otazky souvisejici se spolehlivosti model(, urovni
vysvétlitelnosti a mirou divéry mezi radiology.

Vyzkum je zamérfen na komparativni analyzu nastroji umélé inteligence urcenych
pro hodnoceni skeletalnich rentgenovych snimkd a na zhodnoceni postojd ceskych radiologl
k jejich klinickému vyuZiti. Volba tématu vychazi z rychlého rozvoje Al ve zdravotnictvi a potieby
objektivné posoudit jeji pfinos v diagnostické praxi.

Cilem prace je zhodnotit, jak Cesti radiologové vnimaji, pfijimaji a hodnoti nastroje umélé
inteligence urcené pro analyzu skeletdlnich rentgenovych snimk(. Prace ma kombinovany
design, ktery propojuje kvantitativni a kvalitativni pristup. V kvantitativni ¢asti budou vybrané Al
systémy otestovany na anonymizovaném souboru muskuloskeletalnich snimk({ a hodnoceny
budou jejich vykonnostni metriky — senzitivita, specificita, vérohodnostni poméry a vyvazena
presnost. Kvalitativni ¢ast bude vychazet z dotaznikového Setfeni mezi radiology. Jejim cilem je
zmapovat postoje a diivéru odbornikt k ,black-box“ modelim, vnimani vysvétlitelnosti a bariéry
implementace Al v klinickém prostredi.

Vysledna syntéza poskytne podklad pro doporuceni zamérena na efektivni a bezpecné zavadéni
nastroju umélé inteligence do oblasti skeletalni radiologie v ¢eskych zdravotnickych zatizenich.
Zjisténi mohou prispét k dalSimu rozvoji vyzkumu a podpofit praktickou aplikaci Al v diagnostice
muskuloskeletalnich onemocnéni.

11
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1 Teoreticka ¢ast

Teoretickd cast bakalarské prace vymezuje zakladni pojmy, pfistupy a souvislosti tykajici
se vyuziti umélé inteligence v oblasti skeletalni radiologie. Cilem kapitoly je vytvofit odborny
ramec pro naslednou komparativni analyzu vybranych nastroji umélé inteligence urcenych
pro hodnoceni skeletdlnich rentgenovych snimkd. Pozornost je vénovana principlm umélé
inteligence v radiologii, specifikiim skeletalniho zobrazovani, typim dostupnych Al nastrojq,
pristuplm k jejich hodnoceni a faktorim ovliviiujicim jejich pfijeti v klinické praxi.

V textu prace je pouzivan pojem muskuloskeletalni radiologie jako ustalené odborné oznaceni
oboru zabyvajiciho se zobrazovanim kosti, kloubl a pfilehlych struktur. Pro oznaceni
analyzovanych dat je pouzivan popisny termin rentgenové snimky skeletu, ktery odpovida bézné
klinické praxi a odborné literature.

1.1 Uméla inteligence ve zdravotnictvi a radiologii

Uméld inteligence predstavuje jeden z nejvyznamnéjsich technologickych trendl soucasné
mediciny. Zdravotnictvi generuje rozsahlé objemy heterogennich dat, zahrnujicich obrazové,
textové i numerické informace, které mohou byt analyzovany algoritmy strojového uceni s cilem
podpofit diagnosticka rozhodnuti, optimalizovat pracovni postupy nebo zvysit bezpecnost
pacientd. V poslednich letech dochazi k vyraznému rozvoji vypocetnich metod, jez umoznuji
efektivni zpracovani velkych datovych souborl aidentifikaci vzorcl, které mohou zUstat
pfi manualnim hodnoceni skryté. Zavadéni umélé inteligence je patrné zejména v radiologii,
protoZe oblast zobrazovacich metod disponuje velkymi strukturovanymi datovymi soubory
vhodnymi pro trénovani a validaci modeld hlubokého uceni (Litjens et al., 2017).

V radiologii se uplatiuji predevsim modely hlubokého uceni, které dokazou identifikovat
patologické struktury, lokalizovat abnormality nebo klasifikovat snimky na zakladé
diagnostickych kritérii (Lundervold & Lundervold, 2019). Konvolu¢ni neuronové sité umoznily
vyrazny pokrok v automatizaci analyzy obrazovych dat avedly k rozvoji systém( schopnych
detekovat fraktury, degenerativni zmény Cijiné muskuloskeletalni patologie na prostych
rentgenovych snimcich. Vysledky téchto modelll ¢asto dosahuji Urovné srovnatelné s lidskymi
odborniky, pficemzZ vyznamnou vyhodou je konzistentni vykon nezavisly na Unavé, ¢asovém
tlaku nebo individudlni zkuSenosti hodnotitele. To ma zasadni vyznam zejména v prostredi
urgentnich prijm0 a traumatologickych pracovist, kde je kladen diraz na rychlé a spolehlivé
rozhodovani.

Soucasny vyvoj Al ve zdravotnictvi je Gzce spojen se zménou role radiologa i dalsSich lékar
podilejicich se na hodnoceni zobrazovacich vysetreni, zejména v prostfedi urgentniho pfijmu.
Namisto nahrazeni lidského faktoru sméruje soucasny vyvoj k modelu spoluprace, v némz
algoritmy poskytuji podplrné informace a upozornuji na potencidlné patologické oblasti,
zatimco finalni klinické rozhodnuti zlstava na lékafi. Dany pristup umoznuje zvysit efektivitu
prace, snizit chybovost a zlepsit konzistenci hodnoceni, aniz by byla narusena odborna
odpovédnost zdravotnického pracovnika.

Nasazeni umélé inteligence v klinické praxi vsak provazi iotazky spojené s vysvétlitelnosti
modell, bezpecnosti rozhodovacich procest a vlivem na profesni odpovédnost zdravotnickych

12
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pracovnikl. Radiologové ocekavaji nejen vysokou presnost algoritmi, ale také dostatecné
transparentni vystupy, které umozni porozumét dlivodiim jednotlivych rozhodnuti a ovéfit jejich
klinickou relevanci (Muhammad & Bendechache, 2024; Nazir et al., 2023). Problematika
tzv. ,black-box“ modelll a rozvoj metod vysvétlitelné umélé inteligence jsou intenzivné
diskutovany v kontextu medicinského zobrazovani, pricemz jejich cilem je zvysit
interpretovatelnost algoritmickych vystupl a posilit dvéru uZivateld v klinické praxi. Schopnost
interpretace vystupl Al je proto povaZovana zajeden zklicovych faktorld dlouhodobé
udrzitelnosti téchto technologii ve zdravotnictvi.

Dulezitym aspektem zavadéni umélé inteligence do klinického prostredi je také regulace. Uméla
inteligence vyuZivana pro medicinské Ucely je v Evropské unii klasifikovana jako zdravotnicky
prostfedek a podléha legislativé Medical Device Regulation (MDR), ktera stanovuje poZzadavky
na bezpecnost, klinickou validaci, fizeni rizik a dohledatelnost rozhodovacich procesti (European
Union, 2017). Podobny pfistup uplatiuje iamericky regulacni Grad FDA, ktery eviduje
a schvaluje systémy vyuZivajici algoritmy strojového uceni pro klinické pouZiti (FDA, 2022).
Regulacni ramce maji za cil zajistit, aby nasazované systémy spliiovaly poZzadavky na kvalitu,
bezpecnost a odpovédnost, a zarovernn umoznovaly jejich transparentni vyuZiti v kazdodenni
klinické praxi. V poslednich letech rychle narlistd pocet Al aplikaci schvalenych pro medicinské
Ucely — FDA pravidelné aktualizuje verejny seznam povolenych Al/ML zdravotnickych zafizeni,
ktery k roku 2025 zahrnuje jiz stovky polozek, z nichZz znacna ¢ast spada do oblasti radiologie.
Také evropsky trh zaznamendva pfiliv certifikovanych Al nastroji nesoucich oznaceni CE,
pricemz vSechny musi projit prisnym posuzovanim shody dle MDR. Striktni regulace a dlkladna
klinicka validace jsou nezbytné pro zajisténi, Ze zavadéné algoritmy budou fungovat spolehlivé
a bezpecné v redlném prostredi u pacient(.

Uspésna implementace umélé inteligence vyZaduje integraci do stavajicich systémd
nemocni¢niho informacniho prostredi, zejména PACS a RIS. Integrace musi zajistit technickou
kompatibilitu, spolehlivy prenos dat a pfehledné zobrazovani vysledk(l pfimo v prostredi,
na které jsou uzivatelé zvykli. Vyzkumy ukazuji, Ze uZivatelskd zkuSenost, ergonomie rozhrani
a minimalni zdsah do zavedeného workflow patfi mezi klicové faktory ovliviujici pfijeti umélé
inteligence v klinické praxi (Kotter & Ranschaert, 2021; Faric et al., 2024). Pokud Al nastroj narusi
plynulost prace (napf. prodlevami v zobrazeni vysledki nebo nutnosti pfepinat do jiného
softwaru), setka se pravdépodobné s odporem uZivatel(l. Naopak feSeni, ktera jsou schopna
generovat vystupy pfimo ve formatu béziné pouzivaném v klinické praxi (napf. jako DICOM
snimek s vyznacenim ndlezu ¢i jako strukturovana textova zprava v ramci PACS), maji vyrazné
vyssi potencial pro prijeti mezi zdravotniky. Radiologie tak predstavuje obor, kde se potencial
umélé inteligence jiz redlné projevuje, soucasné je vSak nutné vénovat zvySenou pozornost
bezpecnosti, etickym otdazkam a odpovédnosti pfiinterpretaci algoritmickych vystupl (ESR,
2019).

Uméld inteligence prindsi vyrazné moznosti zlepseni diagnostické presnosti a efektivity, zaroven
vsak klade nové naroky na regulaci, klinickou validaci a praktickou implementaci. Radiologicka
praxe se postupné vyviji smérem k modelu, vnémz clovék a algoritmus spolupracuji, coz
umoznuje efektivnéjsi a konzistentnéjsi hodnoceni zobrazovacich metod a vytvari predpoklady
pro dalsi rozvoj inteligentnich podpurnych systéma v klinickém prostredi. V neposledni radé
se oteviraji i nové sméry vyvoje — napriklad vyuziti generativnich modell a velkych jazykovych
modeld (LLM) v radiologii. Uvedené nastroje mohou generovat syntetickd data pro trénink
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algoritm, automaticky vytvaret predbézné radiologické zpravy nebo simulovat riizné klinické
scénare. Do budoucna by tak mohly dale rozsitit mozZnosti, jak Al podpofi radiology v jejich praci,
a prispét k jesté komplexnéjsi integraci inteligentnich systému do zdravotnické praxe.

1.2 Skeletdlni zobrazovani a typické diagnostické ulohy

Rentgenové vySetfeni skeletu predstavuje zakladni zobrazovaci metodu v diagnostice
muskuloskeletalnich poranéni a onemocnéni. Diky své Siroké dostupnosti, relativné nizkym
nakladidm a omezené radiacni zatézi je rentgenové snimkovani vyuzivano jako prvni linie
vySetfeni zejména v urgentni medicing, traumatologii a ortopedii (Yu, 2015). Ve srovnani
s vypocetni tomografii umoznuje rychlé zhodnoceni stavu pacienta arozhodnuti o dalSim
diagnostickém Ci terapeutickém postupu.

Navzdory témto vyhodam predstavuje hodnoceni skeletalnich rentgenovych snimkd vyznamnou
diagnostickou vyzvu. Nékteré typy fraktur, zejména jemné fisury, Unavové zlomeniny nebo léze
v anatomicky slozitych oblastech, mohou byt na prostych snimcich obtizné rozpoznatelné.
Napriklad vlasové fraktury v oblasti kosti ¢lunkové na zapésti ¢i nedislokované zlomeniny kréku
femuru se na Uvodnich rentgenovych snimcich casto projevi jen minimalnimi znamkami
amohou snadno uniknout pozornosti. Studie ukazuji, Ze prehlédnuté fraktury patti
mezi nejcastéjsi priciny diagnostickych pochybeni v urgentnich pfijmech, pficemZ mohou vést
k opozdéné |éCbé, zhorseni progndzy a v krajnich pripadech ik pravnim sporim (Guly, 2001;
Pinto et al., 2018). Chybna interpretace rentgenovych snimk( (zejména opomenuti patrné
abnormality) pfispiva k celkovému odhadu 3-5 % miry omyld v radiologii na denni bazi. V cilené
zamérenych studiich, které sleduji vyskyt chyb u specifickych diagnéz nebo v urditych provozech,
byly navic zaznamenany jesté vyssi podily opomenutych nélez(. Pres veskera technicka zlepseni
zobrazovacich pfistroju tak zlstava lidsky faktor limitujicim prvkem — radiolog muizZe nékteré
nalezy prehlédnout zejména tehdy, je-li pod ¢asovym tlakem nebo Celi-li nadmérnému mnozstvi
vysetreni.

Dalsim faktorem ovliviiujicim kvalitu diagnostiky je rostouci pracovni zatéz radiologl.
Dlouhodobé trendy poukazuji na narlist poctu zobrazovacich vysetteni, ktery neni vidy plné
kompenzovan odpovidajicim zvySenim poctu odbornikd (Bhargavan et al., 2009). Zvysujici
se objem prace na jednoho radiologa vyvoldva obavy z efektu pretiZeni, protoze nadmérna
pracovni naloz miZze prispivat k Unaveé, chybovosti a profesnimu vyhoreni. Experimentalni studie
zamérené na vliv délky pracovni doby ukazuji, Ze po dlouhém pracovnim dni dochazi
ke statisticky vyznamnému poklesu schopnosti detekovat patologické nalezy, véetné fraktur
(Krupinski et al., 2010).

Otéazka limitQ pracovni zatéze a rychlosti interpretace vysetfeni je proto predmétem odborné
diskuse, pricemz je zdlrazriovana potieba vyvazeni efektivity provozu a kvality diagnostiky
(Alexander et al., 2022). Kombinace ¢asového tlaku, vysokého objemu vySetfeni a variability
kvality snimkud (ovlivnéné napt. pfitomnosti artefaktli, implantat( ¢i nestandardnich projekci)
mUlZe zvySovat riziko diagnostickych pochybeni a snizovat konzistenci hodnoceni mezi
jednotlivymi hodnotiteli. Vysoka pracovni zatéz navic omezuje prostor pro druhé cteni
¢i konzultaci slozZitych pripadd, coz maze mit dopad na celkovou bezpecnost diagnostického
procesu.
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Specifickou vyzvou skeletalni radiologie je rovnéz heterogenita vySetfovanych anatomickych
oblasti a projekci. Kostra zahrnuje desitky rlznych kosti akloub(, z nichz kazdy ma svou
specifickou anatomii avyZaduje odliSné projekce pfirentgenovém zobrazeni. Rozdilna
kvalita snimkU (napf. vlivem télesné konstituce pacienta i expozi¢nich podminek), pfitomnost
artefaktl (srdsty, Sumy, kovové implantaty) nebo neobvyklych projekci kladou vysoké naroky
na zkusenost a pozornost hodnotitele. Naptiklad pfitomnost ortopedickych implantatl muze
Castecné prekryvat oblast zajmu a znesnadnit odhaleni drobnych linii lom0. Snimky drobnych
kosti zapésti Cihlezna v nestandardnich incidencich zase vyZaduji dobrou prostorovou
predstavivost. V tomto kontextu se objevuje prostor pro vyuziti umélé inteligence jako
podplrného nastroje, ktery miZe pomoci stabilizovat diagnosticky vykon, snizit chybovost
a zvysit efektivitu prace v klinickém provozu. Al mulze napfriklad automaticky upozornit
na podezrelou linii pfipominajici zZlomeninu i v pfipadech, kdy je ndlez nenapadny nebo prekryty
artefaktem, a zajistit tak, Ze neunikne dal$i pozornosti Iékare. V disledku toho muze byt
diagnostika skeletalnich Uraz(i a onemocnéni konzistentnéjsi napfic riznymi pracovisti i rznymi
casy béhem pracovniho dne.

1.3 Nastroje umélé inteligence pro hodnoceni skeletalnich
rentgenovych snimku

Nastroje umélé inteligence urcené pro analyzu skeletdlnich rentgenovych snimk( tvofri
heterogenni skupinu systémd, které se lisi algoritmickym pfistupem, rozsahem podporovanych
indikaci izplsobem zapojeni do klinického workflow. Prevaina Cast soucasnych reseni je
zaloZzena na metodach hlubokého uceni, zejména na konvoluénich neuronovych sitich, které
umoznuji automatickou extrakci obrazovych rysa a jejich naslednou klasifikaci (Kutbi, 2024).
Jednotlivé Al systémy se lisi nejen architekturou model( (napft. Cisté konvolucni sité vs. hybridni
modely kombinujici vice pFistupll), ale také rozsahem anatomickych oblasti, které jsou schopny
analyzovat, atypu vystupu, jez uZivatellm poskytuji. Nékteré nastroje se zaméruji Uzce
na konkrétni regiony skeletu — napfiklad detekci zlomenin koncetinovych kosti — zatimco jiné
se snazi pokryt Sirsi spektrum skeletalnich struktur véetné osového skeletu (patere) ¢i panevniho
pletence. Odlisnosti se projevuji rovnéz ve formé vystupl: nékteré algoritmy poskytuji pouze
informaci o pfitomnosti ¢i nepfitomnosti suspektniho nalezu, jiné generuji lokalizacni mapy
¢i zvyraznéné oblasti v obraze (tzv. heatmapy) indikujici misto mozného nalezu a dalsi mohou
nabizet doplnkové funkce usnadnujici interpretaci nalezu v klinické praxi.

Rozsah podporovanych klinickych uloh se postupné rozsituje. Zpocatku se komercéné dostupné
Al systémy soustredily prevazné na detekci akutnich patologickych nalezl, zejména zlomenin.
V posledni dobé vsak pribyvaji indstroje zamérené na chronické Ccidegenerativni stavy
a kvantitativni hodnoceni. Jako priklad Ize uvést aplikace pro automatické méreni zakriveni
patere u skoliézy nebo hodnoceni deformit koncetin pomoci Uhlovych parametr(i — uvedené
funkce sméruji k podpore ortopedické diagnostiky nad rdémec pouhého zachytu akutnich urazu.
Jinym pfipadem je vyuziti Al pro odhad kostniho véku z rentgen( zapésti, Ci predikce rizika
osteoporézy na zakladé analyzy trabekularni struktury kosti na béZzném snimku hrudniku.
Rozsitujici se funkcionality ukazuji, Ze Al nastroje pro skeletdlni radiologii mohou pokryt
jak urgentni diagnostiku (napf. detekce fraktur a dislokaci), tak planovanou péci (napf. méreni
progrese skolidzy nebo vyhledavani zndmek chronickych onemocnéni kosti).
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Komeréné dostupné Al systémy selisi nejen architekturou modelQ, ale také rozsahem
anatomickych oblasti, které jsou schopny analyzovat. Nékteré nastroje se zaméruji na konkrétni
regiony, napriklad horni ¢idolni koncetiny, jiné se snazi pokryt Sirsi spektrum skeletalnich
struktur. Rozdily se projevuji rovnéz ve formé vystupl poskytovanych uZivateli, které mohou
zahrnovat pravdépodobnostni skére, lokalizacni mapy nebo strukturované reporty integrované
pfimo do obrazové dokumentace.

Klicovym aspektem klinického vyuZziti umélé inteligence je zplsob, jakym je nastroj zapojen
do stavajici infrastruktury PACS/RIS. Efektivni nasazeni vyzaduje kompatibilitu se standardy
DICOM, podporu bezpecné komunikace mezi systémy a minimalizaci zadsahll do zavedenych
pracovnich postuptl. Redeni, kterd umoZiiuji automatické nacteni snimkd z PACS, jejich analyzu
na pozadi a nasledné navraceni vysledki zpét do PACS ve formé, na jakou jsou radiologové zvykli
(napf. jako dalsi série obrazkd se zvyraznénymi nalezy Ci jako pripojeny strukturovany report),
jsou zpravidla uZivatelsky nejpfivétivéjsi. Naproti tomu nastroje vyZadujici manualni export dat
do externi aplikace nebo ¢ekani na vysledky mimo béiné workflow narazeji na mensi ochotu
k uzivani. Z pohledu koncového uZivatele — radiologa — by idealni Al systém mél fungovat
viceméné neviditelné na pozadi: snimky by byly analyzovany ihned po pofizeni a pfi otevieni
v prohlize¢i byjiz byly kdispozici vysledky (napf. graficky vyznacdenda podezield mista
a pravdépodobnostni hodnoceni ndlezu). Takovy zplsob integrace maximalizuje pfinos Al,
nebot poskytuje informace bez prodleni a bez dodatecné namahy ze strany lékare.

Jako ilustrativni priklad technické implementace umélé inteligence do klinického workflow Ize
uvést systém Carebot Al Bones, ktery demonstruje pfistup zaloZzeny na plné integraci do DICOM
infrastruktury a generovani strukturovanych vystupl kompatibilnich s PACS (Carebot, 2022).
Systém zpracovava skeletdlni rentgenové snimky pfimo v ramci nemocnicni sité — obrazy jsou
po ziskani automaticky odeslany ke zpracovani a algoritmus nasledné vraci vysledek jako dalsi
DICOM obijekt. Vystupem muzZe byt naptiklad kopie plivodniho snimku s barevné vyznacenymi
oblastmi, kde byla detekovana potencialni patologie, doplnénda o textovou zpravu shrnuijici
nalezy.
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carebot

Frakeiry: Vo vySetrovane] oblasti sG znsmy traumat.

Obr. 1: Vystup Al systému Carebot Bones pfi analyze rentgenového snimku ruky. Detekce fraktur je
oznacena ¢ervenymi ramecky s popiskem ,,FRA“; systém zarover vyhodnotil celkové riziko jako vysoké.
Zdroj: Vlastni uprava, 2026, s laskavym svolenim Carebot s.r.o.

Radiolog si tak mUzZe v PACS prohlédnout vysledky Al podobné jako jakykoli jiny snimek Ci sérii.
Uvedeny priklad slouzi kilustraci jednoho z moznych technickych pfistupl k implementaci Al
nastroju v radiologii a nepredstavuje hodnoceni vykonu ani srovnani s jinymi dostupnymi
systémy. Na trhu existuje fada dalSich feSeni, jako jsou napfiklad algoritmy BoneView
od spolecnosti Gleamer ¢i Rayvolve od AZmed, zamérené na detekci fraktur dlouhych kosti,
nebo systém Radiobotics cilici na hodnoceni zmén kolenniho kloubu u osteoartrézy. Kazdy
z téchto nastroji ma odlisny rozsah indikaci alisit se mlzZe i pfistup k prezentaci vysledk
(od prostého upozornéni na ,suspektni“ snimek aZ po detailni popis ndlezu). Vsechny
vsak spojuje nutnost dukladné klinické validace asnaha oco nejlepsi souhru slidskym
uZivatelem.

1.4 Vykonové metriky Al (senzitivita, specificita, vérohodnostni
pomery)

Hodnoceni vykonnosti nastroji umélé inteligence vradiologii vyZaduje pouziti
standardizovanych metrik, které umoznuji objektivni posouzeni diagnostické presnosti
a nasledné porovnani rlznych systém(l. Mezi nejCastéji pouzivané ukazatele patti senzitivita,
specificita, pozitivni a negativni prediktivni hodnota a plocha pod ROC kfivkou (AUC), které
poskytuji informace o schopnosti algoritmu spravné identifikovat patologické i normalni nalezy
(Saito & Rehmsmeier, 2015).
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Tabulka 1 uvadi definice zakladnich metrik diagnostické presnosti pouzivanych pti hodnoceni
modelld umélé inteligence v medicinském zobrazovani. Senzitivita (citlivost) vyjadfuje schopnost
testu odhalit nemocné — tedy podil pfipadl s danou patologii, které algoritmus spravné oznaci
jako pozitivni ndlez. Specificita (specificnost) naopak popisuje schopnost spravné identifikovat
zdravé — podil pfipadl bez patologie, které algoritmus spravné vyhodnoti jako negativni nalez.
Zakladni ukazatele doplnuji pozitivni a negativni vérohodnostni pomér (PLR a NLR), které jsou
nezavislé na prevalenci onemocnéni a poskytuji robustni odhad klinické spolehlivosti algoritmu.
Pro celkové zhodnoceni vykonnosti se nasledné vyuziva vyvazena presnost (BA), jez predstavuje
pramér senzitivity a specificity a zabranuje zkresleni u nevyvazenych datovych souboru. Vzorce
pro vypocet vychazeji z kombinace hodnot TP (true positives), FP (false positives), FN (false
negatives) a TN (true negatives), které tvofi zakladni prvky konfuzni matice.

Tab. 1: Seznam vykonovych metrik

Metrika Definice (vypocet) Interpretace (klinicky vyznam)

Schopnost testu spravné odhalit jedince
s onemocnénim. Vysoka senzitivita znamena,
Senzitivita TP Ze algoritmus zachyti vétSinu skutecnych
pozitivnich pripadl (malo falesné
negativnich); je Zadouci u screeningovych
aurgentnich vySetfeni, kde opomenuti
patologie muzZe mit vainé nasledky.
Schopnost testu spravné identifikovat jedince
bez onemocnéni. Vysoka specificita znamen3,
Ze algoritmus vétsinou spravné oznadi zdravé
(specifi¢nost) TN + FP jako negativni (malo fale$né pozitivnich); je
dilezitd pro omezeni falesSnych poplachi
a zbytecnych navazujicich vysetreni.

Udava, kolikrat je pravdépodobnéjsi pozitivni

(citlivost) TP + FN

Specificita TN

Pozitivni Senzitivit nalez Al u pacienta se skutec¢nou frakturou
vérohodnostni enzt l.Ul.Cf ne u zdravého. Hodnoty nad 10 znadi
pomér (PLR) 1 - Specificita excelentni test a znamenaji vyrazné potvrzeni
diagndzy.
Negativni Vyjadfuje spolehlivost negativniho vysledku.
vérohodnostni 1 — Senzitivita Cim blize je hodnota nule (idedlné pod 0,1),
pomér (NLR) Specificita tim spolehlivéji dokaze Al vyloucit patologii
a lékaf miZe pacienta s jistotou propustit.
Primér senzitivity a specificity. Poskytuje
Vyvaziena objektivni zhodnoceni celkové presnosti

Senzitivita + Specificita ) . v ,
presnost (BA) > algoritmu, a to i na nevyvazenych datovych

souborech (napf. pti obrovské prevaze
zdravych snimkU nad patologiemi).
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Ve vysledcich hodnoceni Al systémU se ¢asto uvadi také FPR (False Positive Rate, neboli $1 - S
specificita) a FNR (False Negative Rate, neboli $S1 - $§ senzitivita), pfipadné dalsi odvozené
metriky, avSak uvedené ukazatele Ize snadno odvodit z vyse zminénych zakladnich hodnot.
Pro komplexni posouzeni modelu se pouzivd icelkova presnost (podil vSech spravné
klasifikovanych pfipad( z celku) a kfivka ROC s plochou pod kfivkou (AUC), kterd znazornuje
kompromis mezi senzitivitou a specificitou naptic¢ riznymi moznymi prahy rozhodnuti algoritmu.
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Interpretace ziskanych metrik musi byt vZdy zasazena do klinického kontextu. Vysoka senzitivita
muZe byt klicova v prostfedi urgentni mediciny Ci screeningu, kde je prioritou minimalizace
prehlédnutych patologickych nalez( (tj. minimalizace falesné negativnich vysledk(l). Naopak
vysoka specificita mlze sniZovat pocet falesné pozitivnich néalez( a tim omezovat zbytec¢na dalsi
vySetfeni — to je dulezité napriklad u diagnostiky, kde kazdy falesny poplach mize vést
k invazivnimu dopliiujicimu zakroku ¢i zbytecné psychické zatézi pacienta. Zatimco tradi¢ni
prediktivni hodnoty byvaiji silné zavislé na prevalenci hodnocené patologie v populaci a mohou
u mensich ¢i nevyvazenych datovych souborl poskytovat zkresleny obraz, vérohodnostni
poméry (PLR a NLR) dany nedostatek efektivné eliminuji. Jejich nezavislost na Cetnosti vyskytu
patologie z nich cini vysoce spolehlivé ukazatele skutecného klinického pfinosu Al nastroja
nezavisle na charakteru sledované kohorty. Vyvazena presnost navic zajistuje, Ze celkovy odhad
vykonnosti nebude uméle nadhodnocen v situacich, kdy v testovacim vzorku drtivé prevazuji
zdravé snimky nad témi s patologii.

Pro zvysSeni validity hodnoceni se uplatiuji multicentrické a multi-reader studie, které umoznuji
zohlednit variabilitu dat, rozdilné zobrazovaci protokoly iindividualni ptistup hodnotiteld.
chovani algoritmu v klinické praxi. Nedilnou soucasti hodnoceni je také definice referencniho
standardu, podle néhoZ se vykonnost Al posuzuje. Referencni neboli zlaty standard byva
stanovovan konsenzem zkuSenych odbornikd (radiologll), pfipadné je kombinovan
s dlouhodobym klinickym sledovanim ci konfrontaci s peroperacnimi nebo histopatologickymi
nalezy. Dlsledna definice referencni pravdy je nezbytnd pro objektivni zjisténi senzitivity
a specificity — pokud by byl naptiklad chybny samotny referencni ndlez (napf. radiologové
v konziliu prehlédli drobnou frakturu), mohl by algoritmus paradoxné obdrzet ,trestné body*“
zato, Ze danou patologii spravné identifikoval. Kvalitni studie vykonnosti Al proto dbaji
na robustni nastaveni referencniho standardu a externi validaci modelu na nezavislych datech,
coz omezuje riziko systematické chyby a lépe odrazi skutecnou klinickou pouZzitelnost algoritmu
(Salehinejad et al., 2021). Zaroven je vhodné vysledky hodnotit nejen celkovymi metrikami,
ale i pomoci detailnéjsich analyz (napft. lokalizacni presnost nalezd, hodnoceni podle obtiznosti
pfipadli apod.), které mohou odhalit silné a slabé stranky posuzovanych systém.

1.5 Vnimani a dlvéra radiologli v technologie Al — vysvétlitelnost
a etika

Uspééné zavadéni umélé inteligence do radiologické praxe je podminéno nejen technickymi
parametry, ale také mirou davéry uZivatell. Radiologové vnimaji umélou inteligenci predevsim
jako podplrny nastroj, jehoz vystupy musi byt klinicky interpretovatelné a transparentni.
Schopnost porozumét algoritmickym rozhodnutim hraje zasadni roli pfijejich zacdlenéni
do kazdodenni praxe. Jak jiz bylo zminéno, vysvétlitelnost algoritm( predstavuje jeden
z klicovych faktord ovliviujicich pfijeti umélé inteligence. Metody vizualizace rozhodovacich
procesl — napfiklad zvyraznéni relevantnich oblasti obrazu (tzv. saliency maps) — mohou pfispét
ke zvyseni dlvéry ausnadnit kontrolu vystupl ze strany lékare. Pokud Al systém oznaci
na snimku konkrétni misto jako podezfelé a zaroven tuto oblast graficky zvyrazni, umozni tim

|ll

radiologovi rychle posoudit, zda zachytil skutecnou patologii, nebo se ,,spletl” vlivem artefaktu

Ci bézné struktury. Tim se spoluprace mezi clovékem a Al stava prehlednéjsi a lékar se mize
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na algoritmus Iépe spolehnout. Nedostatecna transparentnost mize naopak vést k odmitani
systém( i v pripadech, kdy dosahuji vysoké diagnostické presnosti — uzivatelé se zdrahaji
dlvérovat tzv. ,Cerné skfince”, z niz vypadava odpovéd bez jasného zdlvodnéni. Empirické
studie ukazuji, Ze mira d0véry radiolog v umélou inteligenci vyznamné souvisi
s transparentnosti modelu, zplsobem prezentace vysledk(i a srozumitelnosti jeho vystupl
(Ewals et al., 2024). Prehledové prace zaroven identifikuji mezi hlavni bariéry adopce Al
nedostatecné porozuméni principdm fungovani algoritm(, obavy z profesni odpovédnosti
a nejistotu ohledné klinické validace systému (Eltawil et al., 2023). Zde se opét ukazuje vyznam
zapojeni radiologll do vyvoje a testovani Al — uZivatelska zpétna vazba mlze pomoci navrhnout
systém tak, aby poskytoval pro klinika smysluplné informace (napt. ,algoritmus detekoval
zlomeninu distalniho radia, protoZe identifikoval preruseni kortikalni linie na predozadni
projekci” misto pouhého ,,ndlez: zlomenina ano/ne”).

Etické aspekty vyuzZiti umélé inteligence zahrnuji otazky odpovédnosti za diagnostické
rozhodnuti, ochrany osobnich Udaji a bezpecnosti dat. Zdravotnické Al systémy podléhaji
regulaci zdravotnickych prostfedk( a musi splfovat poZzadavky na klinickou validaci, Fizeni rizik
a dohledatelnost rozhodovacich procest (European Union, 2017). Jasné vymezeni role algoritmu
v diagnostickém procesu je zakladnim predpokladem pro dlouhodobé a odpovédné vyuzivani
umélé inteligence v radiologii. Z pravniho hlediska vyvstava otazka ,Kdo nese odpovédnost
za diagndzu, pokud se uméla inteligence myli?“. Soucasna praxe stavi findlni odpovédnost
na lékare, ktery vystup Al vyuZiva jako poradni stanovisko. Pokud by vsak doslo k diagnostické
chybé na zékladé doporuceni Al, je obtizné jednoznacné urcit miru zavinéni — nabizi se Uvaha,
zda odpovédnost ¢astecné nesou i tvlrci a distributofi daného softwaru. Problematika je zatim
spiSe teoretickd, nebot v praxi je Al vnimana jen jako podplrny nastroj, nikoli autonomni
diagnostik. Pfesto do budoucna nelze vyloucit, Ze s rostouci autonomii algoritmd budou muset
legislativni ramce upresnit, jak nakladat s chybami umélé inteligence a kdo za né ponese pravni
disledky.

Dalsi vyznamnou oblasti je ochrana dat a soukromi. Vyvoj a provoz Al systému ve zdravotnictvi
vyZaduje pristup kvelkym objemim klinickych dat, casto vietné obrazové dokumentace
pacientl. Zajisténi anonymizace téchto dat arespektovani platné legislativy (napf. GDPR
v Evropé) je nezbytné pro udrZeni davéry pacientl izdravotnikd. Je nutné zavést takova
opatreni, aby data vyuZivana k tréninku algoritm nemohla byt zpétné spojena s konkrétnimi
pacienty. Kromé technickych teSeni (odstranéni identifikacnich Gdaji z DICOM soubord,
rozostreni obli¢eji na snimcich apod.) sem patfi i eticky poZzadavek informovaného souhlasu
— pacient by mél byt idedlné srozumén stim, Ze jeho data mohou byt pouZita pro vyvoj
a testovani Al nastroji, adat ktomu souhlas. V praxi setoto casto oSetfuje ramcovym
souhlasem pfi vstupu do studie ¢i Ié¢by v daném zafizeni.

Za zminku stoji i problematika moZnych bias( (zkresleni) v algoritmech a jejich dopad na etiku
péce. Pokud je Al natrénovana na nereprezentativnich datech, mizZe poskytovat systematicky
horsi vykony pro urcité skupiny pacientd (napf. odlisné vysledky pro rlizné etnické ci vékové
skupiny, pokud nebyly dostate¢né zastoupeny v tréninku). To by mohlo vést k nerovnému
pristupu v péci. Proto je doporucovano, aby dataset pro trénink i validaci Al byl co nejpestiejsi
a zahrnoval rdznorodé pfipady z vice pracovist — jediné tak lze ovéfit, Ze algoritmus funguje
spolehlivé napti¢ populaci aza rlznych podminek. Zde opét hraje roli regulator, ktery
pfi schvalovani Al jako zdravotnického prostfedku posuzuje i uvedené aspekty (FDA, 2022).
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Celkové plati, Ze mira davéry radiologli v Al technologie bude do znacné miry ovlivnéna tim,
nakolik se dané néstroje osvéd¢i jako prinosné a bezpeéné v praxi. Casné pilotni studie ¢asto
ukazaly potencial Al zlepsit detekci ndlez( ci urychlit praci, avsak pro Sirsi prijeti bude tfeba
dalsiho vyvoje zaméreného na uZivatelskou privétivost a spolehlivost. Transparentni
implementace Al v radiologii — zahrnujici jasné definované misto algoritmu v diagnostickém
postupu, moznosti kontroly jeho vystupl a zajisténi jeho spravné funkce — predstavuje zakladni
predpoklad pro dlouhodobé a odpovédné vyuzivani téchto technologii. Radiologové by méli byt
nejen koncovymi uZivateli, ale i aktivnimi Gcastniky procesu zavadéni Al, aby mohli formulovat
své pozadavky a obavy. Otevieny dialog mezi vyvojafi Al azdravotnickou obci je nezbytny
k tomu, aby nové nastroje skutecné reflektovaly potreby klinické praxe abyly pfijimany
s dlvérou. Jak uvadi European Society of Radiology, radiologové musi v éfe nastupu umélé
inteligence prevzit aktivni roli—vzdélavat se v oblasti Al, podilet se na vyvoji standard( a usilovat
o to, aby nasazeni Al vidy probihalo v souladu s etikou a se zamérenim na prospéch pacienta.
Jediné tak bude Al vradiologii chapadna jako vitany pomocnik, ane jako hrozba
¢i nekontrolovatelny cerny box. V blizké budoucnosti se dd ocekavat stale tésnéjsi propojeni
prace radiologa aumélé inteligence — klicové vsakje, aby toto propojeni bylo zaloZeno
na dlivére, jasnych pravidlech a pribéZiném vyhodnocovani pfinosl irizik pro kvalitu péce
0 pacienty.

1.6 Prehled certifikovanych Al nastroja v radiologii

Klinické nasazeni nastroji umélé inteligence v radiologii je v soucasnosti podminéno jejich
oficialni certifikaci. V rdmci Evropské unie musi byt uvedené systémy posouzeny podle nafizeni
Medical Device Regulation (MDR) a oznaceny znackou CE, ktera potvrzuje jejich bezpecnost,
ucinnost a soulad s poZadavky zdravotnického prava. Ve Spojenych statech je za certifikaci
odpovédny urad Food and Drug Administration (FDA), jenZ schvaluje konkrétni algoritmy jako
tzv. Software as a Medical Device (SaMD).

Certifikované nastroje umélé inteligence sevradiologii vyuzivaji predevsim k detekci
a klasifikaci patologickych struktur. V muskuloskeletalni oblasti jde nejcastéji o identifikaci
zlomenin, degenerativnich zmén a dalSich skeletalnich abnormalit na prostych rentgenovych
snimcich. VyuZivany jsou rovnéz nastroje zamérené na snimky plic, prsni Zlazy nebo mozku.
Rozsah funkci se liSi podle vyrobce — nékteré systémy generuji pravdépodobnostni skore
pfitomnosti nalezu, jiné poskytuji lokalizacni mapy nebo strukturované zpravy pfimo v ramci
integrovaného prostredi PACS.

Vétsina certifikovanych systéml je postavena na algoritmech hlubokého uceni, zejména
konvolucnich neuronovych sitich. Klinicka validace probiha prostrednictvim retrospektivnich
nebo prospektivnich studii, ¢asto s vyuzZitim referencéniho standardu vytvoreného skupinou
expertl. Certifikace byva udélena na zakladé dikazli o bezpecnosti, vykonnosti a pfinosu
systému pro diagnosticky proces.

Dostupnost certifikovanych nastroja se v jednotlivych zemich lisi v zavislosti na regulacnich
pozadavcich, komercni politice vyrobce a mife integrace s existujicimi nemocni¢nimi systémy.
| pres rostouci pocet dostupnych feseni zistava vybér vhodného systému zavisly na konkrétnich
klinickych pottebach a technickych moZnostech pracovisté.
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2 Metodika vyzkumu

Kapitola detailné vymezuje metodologicky ramec, ktery byl navrien a aplikovan pro naplnéni
stanovenych cil( prace. Vyzkumny proces je logicky roz¢lenén do nékolika fazi, jez pokryvaji jak
exaktni méreni diagnostické vykonnosti vybranych systému, tak zkoumani postoji odborné
verejnosti. V nasledujicich podkapitolach je podrobné popsan vyzkumny design, zplsob selekce
a anonymizace testovanych nastroji umélé inteligence, protokol pro ziskavani a pfipravu
klinickych dat, definice referencéniho standardu a v neposledni fadé také struktura nastrojl
pro sbér kvalitativnich dat.

2.1 Vyzkumny design a teoreticka vychodiska zvoleného pfistupu

Pro komplexni uchopeni problematiky integrace umeélé inteligence do radiologické praxe byl
zvolen smiSeny vyzkumny design (mixed-methods research). Zvoleny metodologicky pfistup
umoznuje efektivné propojit kvantitativni a kvalitativni rovinu zkoumani, ¢imz je dosazeno vyssi
validity a komplexnosti vysledk(. Samotna evaluace prediktivnich schopnosti algoritmu
poskytuje pouze dil¢i pohled na jejich klinickou vyuZitelnost. Jak upozornuji aktualni studie,
vysoka diagnosticka presnost (accuracy) je podminkou nutnou, nikoliv vsak postacujici
pro Uspésnou implementaci v redlném zdravotnickém prostredi (Tejani et al., 2024).

Kvantitativni ¢ast vyzkumu je koncipovéana jako retrospektivni observacni komparativni analyza.
Jeji podstatou je objektivni zhodnoceni vykonnosti tfi nezavislych softwarovych feseni
na sdileném anonymizovaném datovém souboru rentgenovych snimk(. Kvalitativni faze je
koncipovana jako dotaznikové Setfeni zamérené na postoje radiologl k vyuZiti Al nastrojl
v klinické praxi. Zatimco kvantitativni data odpovidaji na otazku technické spolehlivosti systémd,
kvalitativni poznatky identifikuji sociotechnické faktory ovliviujici uZivatelskou akceptaci,
vnimana rizika a pozadavky na transparentnost rozhodovacich procesu (van der Velden et al.,
2022). Obé vyzkumné linie se nasledné syntetizuji a umoznuji formulovat ucelena doporuceni
pro praxi.

2.2 Vybér, charakteristika a zaslepeni testovanych Al nastrojl

Do srovnavaci analyzy byly zafazeny tfi komercéné dostupné nastroje umélé inteligence, které
jsou primarné dedikovany pro automatizovanou detekci skeletalnich patologii, zejména
traumatickych zmén na prostych rentgenovych snimcich. Zakladnim a mandatornim inkluznim
kritériem pro zarazeni softwaru do testovani byla existence platné certifikace pro klinické pouziti
na Uzemi Evropské unie. Vsechny hodnocené systémy tedy plné odpovidaji pozadavkiim nafizeni
o zdravotnickych prostfedcich MDR a jsou opatieny certifika¢ni znackou CE (European Union,
2017). Uplatnénim definovaného kritéria bylo zajiSténo, Ze komparace neprobiha
na experimentalnich modelech, nybrz na produktech, které jsou v soucasnosti realné nabizeny
zdravotnickym zafizenim.

Vsechny tfi systémy vyuzivaji k analyze obrazu architektury hlubokych neuronovych siti (Deep
Learning), konkrétné konvolu¢ni neuronové sité (CNN), jez predstavuji soucasny standard
v oblasti medicinského pocitacového vidéni. Vystupem analyzovanych systémt je jednak binarni
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klasifikace (pfitomnost ¢i nepfitomnost traumatické zmény), jednak presna vizudlni lokalizace
detekovanych fraktur v rdmci obrazu.

Z davodu striktniho dodrzeni legislativnich podminek, ochrany obchodniho tajemstvi dodavatel(
a licencnich ujednani bylo pfistoupeno k Uplné systematické anonymizaci vSech hodnocenych
nastroju. VSechny tfi analyzované systémy jsou proto v celé praci oznacovany vyhradné koédy
Al 1, Al 2 a Al 3, bez uvedeni jejich obchodnich nazvd, vyrobce ¢i jinych identifikacnich znakd.
Zvolené oznaceni slouZi pouze k rozliseni jednotlivych feSeni a nepredstavuje zadné poradi,
preferenci ani hodnotici hierarchii. Uplatnénd anonymizace pfispivd k omezeni rizika
konfirmacniho zkresleni (bias) pfi interpretaci vysledkd a k posileni objektivity pfi komparaci
vykonnostnich metrik.

2.3 Protokol pro extrakci dat, anonymizace a strukturace datového
souboru

Obrazova data nezbytna pro kvantitativni testovani byla ziskana z databaze Fakultni nemocnice
Olomouc. Zdrojem dat byl pfimo nemocniéni systém PACS. Vzhledem k objemu poZadovanych
datovych poloZek a nutnosti optimalizace ¢asového harmonogramu vyzkumu byla provedena
datova extrakce formou hromadného databazového exportu (DB dump). Zvoleny zpUsob
hromadného exportu je technicky zietelné efektivnéjsi nez manudlni ¢i sekvencni stahovani
jednotlivych studii prostfednictvim standardniho grafického rozhrani PACS a umoziuje
zpracovani rozsahlejsich obrazovych dataset(.

Klicovym a nezbytnym krokem metodiky byla dislednd deidentifikace extrahovanych dat.
Obrazové soubory v medicinském standardu DICOM (Digital Imaging and Communications
in Medicine) obsahuji rozsahla metadata. Veskeré identifikacni udaje pacientl (jméno, rodné
Cislo, datum narozeni, identifikacni Cislo pacienta) a informace identifikujici osetfujiciho lékare
¢i konkrétni oddéleni byly z hlavicek DICOM soubori trvale a nevratné odstranény (World Health
Organization, 2021). Aplikovana deidentifikace dat zajistila bezvyhradny soulad s natizenim
GDPR (Obecné nafizeni o ochrané osobnich Udajl) a s etickymi standardy pro nakladani
se zdravotnickou dokumentaci pro vyzkumné ucely.

Pro sestaveni validniho a reprezentativniho datového souboru byla definovana striktni exkluzni
kritéria. Cilem bylo vytvorit homogenni vzorek, na kterém lze adekvatné porovnat Cistou
prediktivni silu model(. Ze zdrojového datasetu byly proto systematicky vyrazeny:

e kontrolni rentgenové snimky pofizené pres sadrovou fixaci,

e snimky pacientl s nasazenymi vnéjsimi fixatéry nebo dlahami,

e rentgenogramy obsahujici masivni kovové osteosyntetické materidly (Srouby, dlahy,
hreby).

Dlavodem pro aplikaci vymezenych exkluznich kritérii je skutecnost, Ze pfitomnost cizich
material( a artefaktl v obraze podstatné modifikuje distribuci pixelovych intenzit. Vzniklé
anomalni hrany a vysoce kontrastni oblasti u model( hlubokého uceni ¢asto vedou k falesné
pozitivnim detekcim nebo naopak maskuji subtilni linie fraktur, cozZ zkresluje celkové hodnoceni
vykonnosti algoritmu (Kuo et al., 2022). Datovy soubor je tedy tvoren vyhradné nativnimi snimky
skeletu. Pro kvantitativni ¢ast vyzkumu byl vyuZit soubor vychazejici z vysetteni realizovanych
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v obdobi od 5. do 11. bfezna 2025. Jeho strukturovana podoba je k dispozici v elektronické
podobé v Priloze B.1.

2.4 Kvantitativni vyhodnoceni vykonnosti a definice referenniho
standardu

Pro moZnost vypoctu objektivnich klasifikacnich metrik bylo nezbytné stanovit absolutni
referencni standard (tzv. ground truth), v0c¢i kterému jsou vystupy umélé inteligence
porovnavany. V ramci navrZzeného vyzkumu byly jako referencni standard zvoleny plvodni
definitivni radiologické popisy (reporty), které byly vytvoreny atestovanymi lékafi Fakultni
nemocnice Olomouc v ¢ase vzniku snimku. Popsany evalua¢ni model vychazi z konceptu RWE
(Real-World Evidence) a konfrontuje schopnosti umélé inteligence pfimo se standardem bézné
zdravotnické péce.

Proces hodnoceni probihal porovnanim predikce systému (Al 1, Al 2, Al 3) s referencnim
standardem. Pro Ucely statistické analyzy byly nasledné kvantifikovany zakladni ukazatele
diagnostické presnosti, jejichz detailni teoretické vymezeni a matematicka definice jsou
podrobné rozepsany v podkapitole 1.4 prace. Konkrétné byly vyhodnocovany parametry
senzitivity, specificity, pozitivniho a negativniho vérohodnostniho poméru (PLR a NLR)
a vyvazené presnosti (Balanced Accuracy).

U vsech tfi testovanych systém( byla data statisticky analyzovdna na bazi matice zamén
(confusion matrix) s cilem odhalit priikazné diference v chybovosti, a to predevsim v distribuci
faleSné pozitivnich (FP) a falesné negativnich (FN) vysledkd.

2.5 Nastroje a postupy pro sbér kvalitativnich dat

Kvalitativni Setfeni, mapujici interakci lidského faktoru se systémy Al, bylo zaloZeno
na strukturovaném elektronickém dotazniku, jehoz tvorba a nasledna distribuce probihala
prostfednictvim platformy Google Forms. Dotaznikové Setfeni bylo zacileno na ceskou
radiologickou komunitu, pfi¢emz zkoumanou populaci tvofili Iékafi v predatestacni pripravé
i atestovani odbornici napfi¢ spektrem zdravotnickych zafizeni.

Konstrukce dotazniku byla logicky rozdélena do tti klicovych sekci, jejichz prehled a obsahové
zaméreni detailné ilustruje Tabulka 2. Kompletni znéni pouzitého dotaznikového formulare je
k dispozici v Priloze A.1. Datovy soubor vysledkl dotaznikového Setfeni mezi radiology je
k dispozici v elektronické podobé v Pfiloze B.2.
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Tab. 2: Struktura dotaznikového Setfeni

Sekce dotazniku

Zkoumanda oblast

Zaméreni a typ poloZek

- Profesni zazemi | Délka praxe, typ zdravotnického pracoviste,
Demograficky Y . . y , S Y .
, . a zkuSenosti uroven dosavadnich praktickych zkuSenosti
a expertni profil . .
respondent s Al technologiemi.
Méreni ochoty spoléhat na algoritmicka
P, . . rozhodnuti.  Vyhodnoceni  nezbytnosti
Vnimani spolehlivosti o . o ) . .
DOvéra k systému | vizudlnich  zdUvodnéni  pro  zvySeni

a vysvétlitelnosti
(XAI)

typu ,black-box“

diagnostické jistoty (hodnoceno primarné
prostfednictvim standardizovanych
Likertovych $kal).

Procesni a legislativni
bariéry

Uskali implementace
do klinické praxe

Obavy ze sdilené profesni odpovédnosti
za diagnostickou  chybu, ergonomické
pozadavky na integraci Al vystupl pfimo
do pracovniho prostredi (RIS/PACS)
(Kanakaraj et al., 2022).

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Plvodné zvaZované doplnéni dotaznikového Setfeni o polostrukturované rozhovory s experty
nebylo z organizacnich divod realizovano, a proto nebylo zahrnuto do analytické ¢asti prace.
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3 Vysledky a analyza dat

Kapitola prezentuje zjisténi ziskana na zakladé definovaného metodologického postupu. Prvni
Cast analyzuje redlnou diagnostickou vykonnost tfi wvybranych softwarovych teseni
na retrospektivnim souboru rentgenovych snimk(. Nasledujici sekce predklada vysledky
dotaznikového Setfeni mapujiciho postoje a vnimani radiologické komunity k integraci algoritm{
do klinického prostredi.

3.1 Kvantitativni ¢ast — vysledky testovani Al nastrojl

Zakladem pro objektivni komparativni analyzu byl retrospektivni datovy soubor ziskany
z obrazového archivu PACS Fakultni nemocnice Olomouc. Po aplikaci exkluznich kritérii vznikl
findlni testovaci vzorek o celkovém rozsahu 300 nativnich rentgenovych snimk( skeletu.
Z demografického hlediska byl soubor genderové absolutné vyvazeny (150 muzd a 150 Zen)
a pokryval Siroké vékové rozpéti od 3 do 99 let. Popsané vékové rozlozeni zajistuje vysokou
variabilitu kostni struktury, od vyvijejiciho se détského skeletu aZz po osteoporotické zmény
u seniord, coz predstavuje klicovy predpoklad pro robustni otestovani algoritm.

Zkoumany obrazovy material zahrnoval Siroké spektrum anatomickych lokalizaci. Nejpocetnéji
byla zastoupena oblast kolene a nohy, nasledovana snimky ruky a zapésti. Detailni distribuci
vySetfovanych Casti téla ilustruje Tabulka 3.

Tab. 3: Distribuce vysetfovanych anatomickych oblasti

Vysetfovand oblast (Body Part) Absolutni cetnost (n) Relativni cetnost (%)
Koleno / Noha (Knee/Leg) 191 63,67

Ruka / Zapésti (Hand/Wrist) 44 14,67

Rameno / Kliéni kost (Shoulder/Clavicle) | 25 8,33

Noha / Kotnik (Foot/Ankle) 21 7,00

Loket / PaZe (Elbow/Arm) 10 3,33

Panev / Kyéelni kloub (Pelvis/Hip Joint) 9 3,00

Celkem 300 100,00

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Komparaci s referenénim standardem atestovanych radiologl byla stanovena presna distribuce
nalezl. Z celkového poctu 300 vySetifeni obsahovalo 117 snimk( redlnou patologii (frakturu),
zatimco 183 snimk0 predstavovalo fyziologicky ndlez bez strukturalnich zmén.

Pti analyze diagnostické Uspésnosti vykazoval systém Al 1 mimoradnou spolehlivost. Z celkového
poctu pozitivnich pripadd nedokazal algoritmus rozpoznat pouze pét patologii. Zaroven
generoval naprosté minimum falesnych poplachll. Kompletni prehled absolutnich hodnot
Z matice zamén a z nich odvozenych vykonnostnich metrik pro systém Al 1 poskytuje Tabulka 4.
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Tab. 4: Vysledky diagnostické presnosti — systém Al 1

Sledovany parametr DosaZend hodnota
Pravdivé pozitivni ndlezy (TP) 112

Falesné negativni ndlezy (FN) 5

Pravdivé negativni nalezy (TN) 179

Falesné pozitivni ndlezy (FP) 4

Senzitivita 95,73 %

Specificita 97,81 %

Pozitivni vérohodnostni pomér (PLR) 43,79

Negativni vérohodnostni pomér (NLR) 0,04

Vyvazena presnost (Balanced Accuracy) | 96,77 %

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Systém Al 2 dosahl v ramci testovani rovnéz vysoce nadprimérnych vysledk(, nicméné
v porovnani s prvnim hodnocenym modelem u néj byla zaznamendana mirné vyssi chybovost
v zachytu redlnych patologii (osm falesné negativnich pripadl). Detailni statistické rozloZeni
predikci systému Al 2 sumarizuje Tabulka 5.

Tab. 5: Vysledky diagnostické presnosti — systém Al 2

Sledovany parametr DosaZend hodnota
Pravdivé pozitivni ndlezy (TP) 109

Falesné negativni ndlezy (FN) 8

Pravdivé negativni nalezy (TN) 178

Falesné pozitivni ndlezy (FP) 5

Senzitivita 93,16 %

Specificita 97,27 %

Pozitivni vérohodnostni pomér (PLR) 34,10

Negativni vérohodnostni pomér (NLR) 0,07

Vyvazena presnost (Balanced Accuracy) | 95,22 %

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

U tfetiho hodnoceného nastroje, kddovaného jako Al 3, probéhl vyrazny propad diagnostické
vykonnosti ve vsech mérenych parametrech. Algoritmus selhal pfi identifikaci 31 realnych
fraktur a soucasné vygeneroval trojndsobné mnozstvi faleSnych poplachl oproti pfedchozim
resenim. Pfehled namérenych hodnot ukazuje Tabulka 6.
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Tab. 6: Vysledky diagnostické presnosti — systém Al 3

Sledovany parametr DosaZend hodnota
Pravdivé pozitivni ndlezy (TP) 86

Falesné negativni ndlezy (FN) 31

Pravdivé negativni nalezy (TN) 168

Falesné pozitivni ndlezy (FP) 15

Senzitivita 73,50 %

Specificita 91,80 %

Pozitivni vérohodnostni pomér (PLR) 8,97

Negativni vérohodnostni pomér (NLR) 0,29

Vyvazena presnost (Balanced Accuracy) | 82,65 %

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Zavérecné souhrnné srovnani klicovych diagnostickych metrik prezentuje Tabulka 7.

Tab. 7: Komparace vykonnostnich metrik testovanych Al systémt

Systém Senzitivita | Specificita | PLR NLR VyvdZend presnost
All 95,73 % 97,81 % 43,79 0,04 96,77 %
Al 2 93,16 % 97,27 % 34,10 0,07 95,22 %
Al3 73,50 % 91,80 % 8,97 0,29 82,65 %

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Pfi pfimém srovnani testovanych systému vystupuji do popredi dvé zcela odlisSné urovné
vyspélosti certifikovanych algoritm(. Systémy Al 1 a Al 2 dosahly v analyzovaném souboru
nejvyssich hodnot sledovanych metrik. Hodnota PLR nad 10 je v mediciné povaZzovana za znak
vysoce presného testu — vysledek prvnich dvou modell presahujici hodnotu 34 znamena, Ze pfi
upozornéni umélé inteligence mize byt pozitivni vystup téchto systémdl spojen s vysokou
pravdépodobnosti pfitomnosti patologie.

Naopak systém Al 3 za konkurenci markantné zaostava. Vysoka hodnota NLR (0,29) prokazuje
riziko — ani pokud algoritmus oznaci snimek jako Cisty, nem(Ze se na vysledek Iékar s jistotou
spolehnout a hrozi opomenuti skryté fraktury. Namérena vykonnostni mezera empiricky
dokazuje fakt, Ze samotna existence certifikace CE u softwaru automaticky negarantuje vysokou
diagnostickou robustnost v rutinni klinické praxi.

3.1.1 Analyza diskrepantnich nalez(

Pro hlubsi pochopeni limitl jednotlivych modell hlubokého ucéeni byly z testovaciho datasetu
vybrany reprezentativni kazuistiky, u nichZ doslo k neshodé mezi algoritmickou predikci
a realnym nalezem.
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Kazuistika 1: FaleSné negativni nalez p¥i detekci deprese lateralniho tibidlniho plata

Referencni hodnoceni rentgenového snimku pravého kolenniho kloubu potvrdilo depresi
laterdlniho tibidlniho plata bez vyraznéjsi dislokace, soucasné se znamkami gonartrdzy.
Anamnesticky byl pfitomen pad na pravé koleno a nasledné pretrvavani obtizi, které vedlo
k dalsimu terapeutickému fteSeni. Na snimku se tak soucasné uplatiovaly akutni
posttraumatické zmény i chronicka degenerativni prestavba kloubu.

Pti porovnani vystupt jednotlivych systém bylo zjisténo, Ze Al 1 a Al 3 oznacily snimek spravné
jako patologicky, a odpovidaly tedy klasifikaci true positive. Systém Al 2 naopak nalez
nevyhodnotil jako suspektni, prestoze fraktura byla referenénim standardem potvrzena.
Vysledek Al 2 proto odpovidal falesné negativni klasifikaci.

Z hlediska interpretace je podstatné, Ze traumaticky nalez vznikl v terénu jiz pritomnych
degenerativnich zmén. Pravé kombinace artrdzy, sklerotizace a nepravidelnosti kloubnich
kontur mliZe snizovat prehlednost oblasti lateralniho plata tibie a ztéZovat rozpoznani impresivni
slozky fraktury. Negativni algoritmicky vystup by v podobné situaci mohl vést k oslabeni
podezieni na akutni poranéni, a potvrzuje tak nutnost odborného hodnoceni snimku
v souvislosti s klinickym stavem pacienta.

i

Obr. 2: Rentgenovy snimek pravého kolenniho kloubu s depresi lateralniho tibidlniho plata

Zdroj: anonymizovany RTG snimek z PACS archivu FNOL, vlastni zpracovdni, 2026

Tab. 8: Klasifikace kazuistiky 1
Hodnotitel Vysledek hodnoceni

Referencni standard (Ground Truth) | Pozitivni (potvrzeno Iékafem)

All Detekovano (true positive)
Al 2 Nedetekovano (false negative)
Al3 Detekovano (true positive)

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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Kazuistika 2: Fale$né negativni nalez p¥i detekci fraktur prednozi

Na rentgenovém snimku pravé nohy byly referenénim hodnocenim potvrzeny fraktury baze
proximalniho ¢lanku Il. a IV. prstu a soucasné fraktury hlavi¢ek Il.=V. metatarzu. Klinicky byly
pfitomny bolesti po doslapu a lokalni citlivost, coZ odpovidalo posttraumatickému postizeni
prednozi. Jednalo se tedy o jednoznacné patologicky snimek s viceCetnym kostnim poranénim.

Nejvétsi rozdil mezi hodnocenymi systémy se projevil v rozsahu zachyceni nalezu. Al 2 a Al 3
vyhodnotily snimek spravné jako pozitivni a odpovidaly klasifikaci true positive. Naproti tomu
Al 1 patologii nezachytil, ackoli pfitomnost fraktur byla potvrzena referen¢nim standardem.
U systému Al 1 se proto jednalo o falesné negativni vysledek.

PrednoZi predstavuje anatomicky clenitou oblast s vysokou koncentraci drobnych kostnich
struktur, jejich vzajemnym prekryvem a proménlivou prehlednosti v jednotlivych projekcich.
Vicecetné poranéni proto nemusi automaticky znamenat snadnéjsi detekci, protoze patologické
zmény mohou byt rozlozeny v nékolika sousednich lokalitich a nemusi vytvaret jeden
dominantni obraz. Pfehlédnuti podobného nalezu by mohlo vést k podcenéni rozsahu poranéni
a k nepresnému zhodnoceni funkéni zavaZznosti postizeni.

Obr. 3: Rentgenovy snimek pravé nohy s frakturami prednoii
Zdroj: anonymizovany RTG snimek z PACS archivu FNOL, vlastni zpracovdni, 2026

Tab. 9: Klasifikace kazuistiky 2
Hodnotitel Vysledek hodnoceni

Referencni standard (Ground Truth) | Pozitivni (potvrzeno Iékafem)

All Nedetekovano (false negative)
Al 2 Detekovano (true positive)
Al3 Detekovano (true positive)

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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Kazuistika 3: FaleSné negativni ndlez pfi detekci stresové fraktury Il. metatarzu

U tretiho analyzovaného snimku levé nohy byla referenénim hodnocenim potvrzena starsi
fraktura Il. metatarzu v suprabazalni oblasti vlevo. Doplnujici vySetifeni zaroven prokazalo edém
v okoli baze Il. metatarzu a obraz odpovidajici hojeni stresové zlomeniny. Patologicky nalez tedy
nebyl spojen s vyraznym obrazem akutniho traumatu, ale spiSe s méné napadnymi znamkami jiz
probihajici reparace.

Rozdilnost vysledk(l jednotlivych Al systémi byla v tomto pripadé vyrazna. Al 1 vyhodnotil
snimek spravné jako patologicky a odpovidal klasifikaci true positive. Oproti tomu Al 2 i Al 3
nalez neidentifikovaly, prestozZe byl potvrzen referenénim standardem. V obou pfipadech tak slo
o falesné negativni vysledek.

Podstata obtiZznosti spocivala predevsim v charakteru samotného nalezu. Hojici se nebo stresova
fraktura obvykle nevykazuje tak vyrazné morfologické zmény jako Cerstvé dislokované poranéni,
a na prostém rentgenovém snimku proto muzZe puUsobit méné presvédcivé. Negativni
algoritmicky vystup je v takové situaci rizikovy zejména tim, Ze muUZe sniZovat pozornost
vénovanou subtilnim, ale klinicky relevantnim zménam. Pfipad tim zd(irazfiuje vyznam propojeni
obrazového hodnoceni s anamnézou, klinickymi obtizemi a vysledky doplnujicich vysetieni.

Obr. 4: Rentgenovy snimek levé nohy se stresovou frakturou Il. metatarzu
Zdroj: anonymizovany RTG snimek z PACS archivu FNOL, vlastni zpracovdni, 2026

Tab. 10: Klasifikace kazuistiky 3
Hodnotitel Vysledek hodnoceni

Referencni standard (Ground Truth) | Pozitivni (potvrzeno Iékafem)

All Detekovano (true positive)
Al 2 Nedetekovano (false negative)
Al 3 Nedetekovdano (false negative)

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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Kazuistika 4: Fale$né negativni nalez p¥i detekci fraktury hlavicky radia

Rentgenovy snimek levého loketniho kloubu byl referen¢nim hodnocenim uzavren jako fraktura
hlavicky radia bez dislokace. V klinickém obrazu dominovala bolestivost a omezeni hybnosti
po Urazovém mechanismu padu. Slo tedy o nalez, ktery byl v souladu jak s anamnézou, tak
s odbornym radiologickym zavérem.

V porovnani s ostatnimi pripady byla zde chyba soustfedéna pouze u jednoho systému. Al 1
a Al 2 klasifikovaly snimek spravné jako pozitivni a odpovidaly klasifikaci true positive. Al 3 vsak
patologii nedetekoval, ackoli byla fraktura referenénim standardem potvrzena. Vystup systému
Al 3 byl proto hodnocen jako falesné negativni.

Nedislokované fraktury v oblasti loketniho kloubu mohou byt na prostém rentgenovém snimku
méné ndpadné, zejména pokud lomna linie neni vyraznd a neni pfitomna zjevna zména
vzajemného postaveni kostnich struktur. V pfipadé hlavicky radia se navic uplatriuje i sloZitéjsi
kloubni anatomie a ¢astecny prekryv okolnich struktur. Pfehlédnuti podobného poranéni muze
mit dopad na dalsi rezZimova a terapeutickd opatfeni, a ukazuje proto, Ze automatizované
hodnoceni nemuze byt oddéleno od klinického kontextu a odborného posouzeni.

Obr. 5: Rentgenovy snimek levého loketniho kloubu s frakturou hlavicky radia
Zdroj: anonymizovany RTG snimek z PACS archivu FNOL, vlastni zpracovdni, 2026

Tab. 11: Klasifikace kazuistiky 4
Hodnotitel Vysledek hodnoceni

Referencni standard (Ground Truth) | Pozitivni (potvrzeno Iékafem)

All Detekovano (true positive)
Al 2 Detekovano (true positive)
Al3 Nedetekovdano (false negative)

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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Diskrepantni kazuistiky ukazaly, Ze k chybnym klasifikacim dochazelo predevsim v pfipadech
méné napadnych fraktur, pfi soucasné pritomnosti degenerativnich zmén nebo v anatomicky
sloZitéjSich oblastech s horsi prehlednosti. Opakované se potvrdilo, Ze samotna pritomnost
patologického nélezu nezarucuje jeho spolehlivou detekci vSemi hodnocenymi systémy. Rozdily
mezi jednotlivymi modely naznacuiji, Ze jejich vykonnost neni dana pouze celkovymi souhrnnymi
metrikami, ale také citlivosti vici konkrétnim typlm nalez(l. Analyza kazuistik proto doplnuje
kvantitativni vysledky o detailnéjsi pohled na situace, v nichz mohou byt vystupy Al klinicky méné
spolehlivé.

3.2 Kvalitativni ¢ast — postoje radiologl a vnimani Al nastroj

Kvalitativni Setfeni bylo realizovano prostfednictvim strukturovaného elektronického dotazniku
a bylo zacileno na odbornou radiologickou komunitu v Ceské republice. Z celkového poctu 41
cilené oslovenych lékara bylo ziskano 15 validnich odpovédi, coZ predstavuje navratnost
(response rate) 36,6 %. Dosazeny vzorek poskytuje velmi cenny vhled do aktudlniho vnimani
nastroju umélé inteligence, urovné dlvéry v algoritmickd rozhodnuti a umozZniuje exaktné
identifikovat hlavni bariéry branici ploSné implementaci analyzovanych technologii
do nemocnicni praxe.

3.2.1 Demograficky a expertni profil respondentu

Z hlediska délky klinické praxe byl zkoumany vzorek dominantné tvoren mladsi generaci lékar
v predatestacni pripravé (s praxi 0-5 let), ktefi predstavovali 73,3 % vSech dotazovanych (11
respondentu). Zbytek vzorku (26,7 %, 4 respondenti) tvofili atestovani Iékafi s praxi 5 aZ 15 let.
Z pohledu primarniho pUsobisté prevaZzovali respondenti z fakultnich nemocnic (53,3 %),
mély soukromé ambulance a polikliniky (6,7 %). Zastoupeni mladSich lékarl je pro vyzkum
vysoce relevantni, jelikoZ pravé nastupujici generace radiologl bude s nastroji umélé inteligence
v budoucnu pracovat nejc¢astéji a bude formovat standardy budouci diagnostiky.

@ Predatestacni pfiprava (0-5 let)
©® Atestovany lékar (5-15 let)

Atestovany lékar (vice nez 15 let)

Obr. 6: Délka klinické praxe respondenti v oboru radiologie
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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Klicovym parametrem pro kontextualizaci odpovédi byla dosavadni praktickd zkuSenost
s vyuzivanim nastroji Al. Témér polovina dotazovanych (46,7 %) deklarovala aktivni zkusenost
(at uz v rutinnim provozu, nebo v ramci pilotniho testovani). Zcela identicky podil vzorku (46,7 %)
znal systémy umeélé inteligence primarné teoreticky z odborné literatury ¢i kongres(, aniz by
s nimi dosud mél primou uZivatelskou interakci. Lékafi zcela bez povédomi o popisovanych
technologiich tvofili pouze marginalni mensinu (6,6 %). Ziskana data jasné prokazuji, Zze uméla
inteligence jiz prestava byt v ¢eské radiologické obci pouhym teoretickym konceptem, jelikoz
vyznamna ¢ast nastupujici generace lékaf( jiz s témito nastroji méla moznost klinicky pracovat.

Aktivné vyuzivam nebo jsem v minulosti
@ vyuzival/a (napf. v rdmci pilotniho
testovani).

Znam teoreticky, ale v redlné praxi jsem
s Al dosud nepracoval/a.

Nemam s témito nastroji zatim zadné
zkuSenosti.

Obr. 7: Dosavadni prakticka zkuSenost respondentt s Al nastroji
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

3.2.2 Vnimani spolehlivosti a poZadavky na vysvétlitelnost (XAl)

Druhy blok dotazniku se soustfedil na problematiku dvéry (trust) a na fenomén tzv. ,black-box“
(Cerné skrinky) systéma. Vysledky prokazuiji, Ze ¢eska radiologicka obec je viici netransparentnim
modelim znacné skepticka a vyZaduje presné vizudlni zdlvodnéni algoritmickych krokd. Vyrazna
vétsina respondent( (73,3 % pfi souctu hodnot 4 a 5 na pétibodové Likertoveé skale) se pfiklonila
k nazoru, Ze modelim bez vizualizace ndlezu v obraze nelze pIné dlavérovat.

Prezentovany postoj naprosto koresponduje s rostoucim tlakem na vyvoj vysvétlitelné umélé
inteligence (Explainable Al, XAl). Vizudlni zdGvodnéni formou ohranicujicich box (bounding
boxes) ¢i teplotnich map (heatmaps) predstavuje pro 73,3 % dotazovanych kriticky faktor, ktery
signifikantné zvysuje jejich diagnostickou jistotu. Samotna textova informace o pfitomnosti
fraktury je pro lékare nedostacujici; expert potfebuje vidét, na zakladé jakych obrazovych bodl
algoritmus ke svému zdvéru dospél.
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8 (53,3 %)

2 (13,3 %)

1(6,7 %) 1(6,7 %)

Obr. 8: Vliv vizualizace (XAl) na dlvéru v diagnosticky vysledek

Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Vysokou miru kritického uvaZovani a rezistenci vici algoritmické autorité potvrdila otazka
simulujici pfimy konflikt nazora. V situaci, kdy by systém vyhodnotil snimek jako negativni, avsak
subjektivni klinické podezieni na patologii by u |ékafe na zakladé anamnézy pretrvavalo, by 80 %
respondentd (12 lékard) algoritmické doporuceni s vysokou pravdépodobnosti ignorovalo
a fidilo se vlastnim Usudkem. Zjistény postoj demonstruje, Ze radiologové nepfistupuji k Al jako
k neomylnému orakulu, ale zachovavaiji si zdravou miru klinické skepse.

Pokud jde o idedlni zafazeni softwaru do klinického workflow, dominantni ¢ast vzorku (66,7 %,
10 respondentll) vnima systémy umélé inteligence primarné jako ,second reader” (nastroj
pro kontrolu a potvrzeni vlastniho popisu). Vyznamnda mensina (26,7 %, 4 respondenti) preferuje
vyuziti pro prioritizaci akutnich pfipad( (triage). Model plné automatizace (nasazeni Al
s potencidlem pIné nahradit primarni popis u jasné negativnich nalez() podpofil pouze jediny
respondent (6,7 %). Popsané rozloZeni potvrzuje prevazujici konzervativni pristup komunity
k prfenechani diagnostické autonomie strojlim.

,Second reader” (druhé cteni pro
kontrolu vlastniho popisu).

Triage (prioritizace akutnich a
pozitivnich nalezd v pracovni fronté).

Nastroj pro edukaci a trénink mladsich
1ékara.

Nastroj s potencialem plné nahradit
primarni popis u jasné negativnich nalezd.

Obr. 9: Preferovany zpUsob zarazeni Al do klinického workflow
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026
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3.2.3 Procesni a legislativni bariéry

Zavérecna doména Setreni analyzovala praktické, technické a systémové prekazky branici adopci
inovaci do rutinniho nemocni¢niho provozu. Z dat jednoznacné vyplyva stézejni role ergonomie
pracovniho prostredi. Pro absolutni vétSinu dotazovanych (80 %, 12 respondentd) je naprosto
nezbytné, aby byly vystupy Al integrovany pfimo do nativniho prohlizece PACS. Nutnost
otevirani externich aplikaci ¢i webovych prohlizec¢l je vnimana jako rusivy element, ktery zcela
eliminuje slibovanou ¢asovou Usporu plynouci z automatizace. Mensina respondentl (13,3 %)
by akceptovala vyuZiti externi aplikace jako kompromis, zatimco pro okrajovou cast (6,7 %)
nehraje zplsob zobrazeni ve workflow zasadni roli.

Ano, nutnost prepinat okna by zcela
eliminovala pfinos a ¢asovou Usporu.

Bylo by to idedlni, ale nevadilo by mi
pouzivat externi okno/aplikaci.

ZpUlsob zobrazeni nehraje v mém workflow
zasadni roli.

Obr. 10: PoZadavky na integraci Al do nativniho prohlizec¢e PACS
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

vsv

Analyza nejvyznamnéjSich aktudlnich bariér odhalila roztfisténost klicovych problémd, pricemz
respondenti méli moZnost oznacit dvé hlavni prekazky. Jako vibec nejvyznamnéjsi bariéra byla
identifikovana nejasna legislativa a nevyresend pravni odpovédnost (53,3 %). Druhym nejéastéji
zmifnovanym problémem se stala pfiliSnd Cetnost faleSné pozitivnich nalezll (40 %), jez
v hodnoceni prekonala i technickou narocnost integrace s IT systémy (33,3 %) Ci vysoké
pofizovaci naklady (26,7 %). Obava z faleSnych poplachd, které lékare zdrzuji a nuti je
prehodnocovat jasné zdravé snimky, pfimo koreluje s vysledky kvantitativni casti prace;
konkrétné systém Al 3 prokazal vysokou chybovost generovanim artefaktovych detekci. Pétina
dotazovanych (20 %) spatfuje prekazku rovnéz v nedlveére ze strany starsi generace lékara.

36



Vysokd skola polytechnickd Jihlava

Nejasna legislativa a nevyresena
pravni odpovédnost za pfipadnou
diagnostickou chybu.

8 (53,3 %)

Vysoké pofizovaci naklady pro
zdravotnicka zafizeni.

4 (26,7 %)

PriliSna cetnost falesné pozitivnich

PN . 5 . 6 (40 %)
nalez( (FP), které zdrzuji od prace.

Technicka naro¢nost a nedostatecna
integrace s nemocni¢nimi IT systémy
(PACS/RIS).

5(33,3 %)

Ned@véra ze strany starsi
generace lékafa.

Obr. 11: Nejvétsi aktualni bariéry pro plo$né nasazeni Al v CR
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Z hlediska budouci implementace pfinesla zcela zasadni zjisténi analyza vnimani profesni
odpovédnosti. Navzdory volani po lepsim a jasnéjsim legislativnim ramci se vyrazna vétsina
respondentd (80 %, 12 Iékar(l) domniva, Ze i v pfipadé prevzeti chybného (faleSné negativniho)
vysledku vygenerovaného umélou inteligenci by odpovédnost za prehlédnuti fraktury mél nést
vyhradné popisujici l1ékar. Pétina dotazovanych (20 %, 3 respondenti) naproti tomu zastava
nazor, ze odpovédnost by méla byt sdilena mezi Iékafem a dodavatelem softwaru. Ziskana data
demonstruji obrovské uvédomeéni si osobni profesni zodpovédnosti. Komunita pfijima Al vylucné
jako poradni a podplrny hlas, nikoliv jako autonomni entitu schopnou plné prevzit pravni
¢i medicinskou garanci za pacienta.

Odpovédnost by mél nést vyhradné
@ popisujici Iékaf (Al je pouze podplrny
nastroj).

Odpovédnost by méla byt sdilena mezi
|ékafem a dodavatelem Al softwaru.

Odpovédnost by méla nést nemocnice
(poskytovatel zdravotni péce), ktera
systém nasadila.

Obr. 12: Nazor respondenttl na neseni pravni odpovédnosti za chybu Al
Zdroj: Vlastni zpracovadni, 2026

Hlubsi kvalitativni analyza textovych komentarl v otevienych otazkach navic odhalila vyznamné
obavy z psychologického fenoménu zvaného automation bias (nekritické spoléhani
se na technologii). ldentifikované obavy jsou o to relevantnéjsi, Ze zkoumany vzorek tvofili
dominantné mladi lékafi v predatestacni pripravé. Jak explicitné uvedli néktefi respondenti
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na zakladé zkusenosti z nemocnicniho pilotniho testovani, existuje redlné riziko, Ze u zacinajicich
Iékar(l by vinou neustdlé softwarové podpory mohlo dojit k degradaci jejich vlastnich
diagnostickych schopnosti. Lékafi vnimaji hrozbu ztraty sebevédomi a jistoty pfi samostatném
hodnoceni slozitéjsich patologii ve chvilich, kdy by systém z technickych dlvodd mél vypadek
nebo by nebyl pro danou anatomickou oblast certifikovan. Zkvalitnéni detekce a redukce
opomenutych fraktur prostfednictvim algoritmd tak musi byt vidy vyvaZovano systematickym
a kontinualnim vzdélavanim personalu; uméla inteligence smi slouzit pouze jako bezpecénostni
pojistka, nikoliv jako nahrada lidské erudice.

Vysledky dotaznikového Setreni ukazaly, Ze postoje radiologll k vyuziti umélé inteligence nejsou
urcovany pouze obecnou otevrenosti vici novym technologiim, ale pfedevsim vnimanou
spolehlivosti vystupll, poZzadavkem na jejich srozumitelnost, kvalitou integrace do systémd
PACS/RIS a jasnym vymezenim profesni a pravni odpovédnosti. Soucasné bylo potvrzeno,
Ze Uspésna implementace Al v radiologii neni podminéna jen technickou presnosti algoritmu,
ale také schopnosti systému zapadnout do redlného klinického provozu a ziskat ddveéru
uzivatel(. Kvalitativni cast tak ukazala, Ze pfrijeti Al nastroji v praxi je vysledkem soubéhu
technologickych, organizacnich i profesnich faktor(.

3.3 Komparace a syntéza vysledk

Zvoleny smiSeny vyzkumny design umoznil propojit dvé komplementarni roviny hodnoceni
zkoumané problematiky. V kvantitativni ¢asti byla posouzena redlna diagnostickd vykonnost
vybranych Al nastrojli na souboru anonymizovanych skeletalnich rentgenovych snimkda, zatimco
kvalitativni ¢ast zachytila postoje radiologl k jejich vyuziti v klinické praxi. Teprve vzdjemna
konfrontace obou datovych linii umozZnila formulovat ucelenéjsi zavéry o tom, za jakych
podminek mohou byt nastroje umélé inteligence v oblasti skeletalni radiologie povaZovany
za klinicky vyuZitelné, davéryhodné a bezpecné.

Syntéza vysledkl ukazala, Ze pfijeti Al nastroja radiology neni uréovano pouze deklarovanou
inovativnosti technologie ani pritomnosti formalni certifikace, ale pfedevsim redlné vnimanou
spolehlivosti vystupll, typem generovanych chyb, zplsobem prezentace vysledkd a mirou
integrace do pracovniho prostredi. Soucasné bylo potvrzeno, Ze ani vysoka souhrnna vykonnost
systému sama o sobé nezarucuje jeho bezproblémové vyuziti v kazdodennim provozu. Klinicka
akceptace Al nastroje se ukazala byt vysledkem soubéhu technologickych, organizacnich
a profesnich faktor(, které musi byt splnény soucasné.

3.3.1 Rozpor mezi certifikaci a realnou klinickou spolehlivosti

Kvantitativni Cast prokdazala vyrazné rozdily v diagnostické vykonnosti mezi hodnocenymi
systémy. Zatimco Al 1 a Al 2 dosahovaly ve sledovanych metrikach stabilné vysokych hodnot,
systém Al 3 vykazoval podstatné nizsi presnost a vyssi chybovost. Uvedené zjisténi je vyznamné
zejména proto, Zze vSechny hodnocené nastroje byly formalné uréeny ke klinickému vyuziti. Bylo
tak potvrzeno, Ze samotna pfitomnost regulacniho nebo certifikacniho rdmce nemlze byt
interpretovana jako automatickd zaruka srovnatelné diagnostické robustnosti v redlnych
podminkach.
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V kvalitativni ¢asti se obdobna nejistota promitla do zdrZenlivého postoje radiologl vici plné
autonomii algoritmickych systému. Respondenti opakované zd(razrovali, Ze finalni dlvéra v Al
nemuze byt postavena pouze na tom, Ze nastroj spliiuje formalni podminky pro nasazeni, ale
musi vychazet z jeho ovérené spolehlivosti pfi praci s konkrétnim typem obrazovych dat
a v konkrétnim klinickém kontextu. Vysledky obou casti se tedy v tomto bodé vzdjemné
potvrzuji. Bylo ukazano, Ze ned(ivéra ¢asti radiologli nepredstavuje odpor vici technologii jako
takové, ale racionalni reakci na moznost, Ze rozdily mezi jednotlivymi systémy mohou byt v praxi
klinicky vyznamné.

Vyznam uvedeného zjisténi spociva v tom, Ze proces implementace Al nastroji nemuze byt
redukovan na otdzku regulatorniho schvaleni. Nezbytnou soucasti bezpecného nasazeni musi
byt také lokalni validace vykonu systému, pribéiné sledovani jeho chybovosti a kritické
hodnoceni toho, v jakych typech nalezi mlze dochazet k selhani. Teprve kombinace formalni
zpUsobilosti a empiricky ovérené spolehlivosti mlze vytvofit dostatecny zaklad pro ddvéru
klinickych uzivateld.

3.3.2 Faledné poplachy jako kriticky faktor narusujici klinické workflow

Kvalitativni ¢ast ukazala, Ze jednou z nejvyznamnéjsich bariér plosSného nasazeni Al v radiologii
je obava z nadmérného mnozstvi faleSné pozitivnich vystupd. Respondenti vnimali opakované
upozornovani na neexistujici patologii jako faktor, ktery mize sniZzovat plynulost prace, zvysovat
kognitivni zatéZ a postupné oslabovat ochotu vystupy systému respektovat. Vyznam uvedené
bariéry byl potvrzen i kvantitativnimi vysledky, protoze mezi hodnocenymi systémy byly zjiStény
vyrazné rozdily praveé v ¢etnosti chyb tohoto typu.

V klinickém provozu nema falesné pozitivni vystup pouze statisticky vyznam, ale pfimy dopad
na organizaci prace. Kazdy suspektni signal musi byt Iékafem znovu zhodnocen, coZ prodluzuje
Cas potrebny k interpretaci, odvadi pozornost od skutecné patologickych nalez(i a mlze vytvaret
stav postupného otupéni vici upozornénim systému. V literaturfe byva podobny jev popisovan
jako alert fatigue, v prostredi radiologie vSak nabyva zvlastni zdvaZnosti, protoZe prace
s obrazovou dokumentaci je jiz sama o sobé spojena s vysokymi naroky na koncentraci
a presnost.

Syntéza obou casti proto ukazuje, Ze specificita algoritmu nepredstavuje pouze technickou
charakteristiku, ale také dulezity predpoklad jeho provozni akceptovatelnosti. Nastroj, ktery
generuje nadmérné mnozstvi faleSnych poplachd, nemusi byt klinicky pfinosny ani tehdy, pokud
dosahuje relativné dobré senzitivity. Pro UspésSnou implementaci je nezbytné, aby systém nejen
rozpoznaval patologické nalezy, ale soucasné nepfrispival k naruseni workflow a nezvySoval
pracovni zatéz radiologa. Uvedené zjisténi podporuje pozadavek respondent(l na takové Al
reseni, které bude integrovano primo do PACS a soucasné bude poskytovat vystupy v rozsahu,
jenz nebude rusivy ani nadmérné zahlcuijici.

3.3.3 Rezidudlni chybovost, automation bias a zachovani role radiologa

Ani nejlépe hodnocené systémy nevykazovaly absolutni bezchybnost. Analyza diskrepantnich
pripadl ukazala, Ze k selhanim dochazelo zejména u méné napadnych fraktur, v anatomicky
slozZitéjSich oblastech nebo v situacich, kdy byl traumaticky nalez pfekryt jinymi strukturdlnimi
zménami. Uvedené zjisténi je pro interpretaci kvalitativnich dat zasadni, protozZe vysvétluje, proc
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radiologové nevnimaiji Al jako nahradu lidského rozhodovani, ale spiSe jako podplrny nastroj,
jehoz vystupy musi byt prabézné ovérovany.

V otevienych komentéafich respondentli se opakované objevovala obava z fenoménu
automation bias, tedy z nekritického prebirani algoritmickych zavér( bez dostatecné vlastni
verifikace. Zvlastni pozornost byla vénovéana riziku, Ze u lékar(l v predatestacni pripravé
by dlouhodobé spoléhani na softwarovou podporu mohlo oslabovat schopnost samostatného
hodnoceni obrazové dokumentace. Kvantitativni zjisténi pritom uvedenou obavu nepfimo
potvrzuji. Jestlize i vykonny systém mizZe v jednotlivych pfipadech patologii prehlédnout, pak
by nekritické prevzeti jeho negativniho zavéru mohlo vést k realnému diagnostickému
pochybeni.

Z hlediska klinické bezpecnosti tedy bylo potvrzeno, Ze Al nem(iZe byt v soucasné fazi vyvoje
chapéna jako autonomni diagnosticka autorita. Jeji role je vhodnéji vymezena jako podpora
druhého ¢teni, nastroj pro zvyseni pozornosti nebo mechanismus doplrikové kontroly. Takové
pojeti je v souladu i s postoji respondent k pravni odpovédnosti, protoze vétSina z nich
prisuzovala finalni odpovédnost za interpretaci nalezu popisujicimu lékati. Zachovani centralni
role radiologa se tak neukazuje jako projev profesni rezistence, ale jako racionalni dlsledek
rezidualni chybovosti soucasnych systém( a potreby kritického klinického usudku.

Synteticky vzato bylo prokazano, Ze bezpecné a udrZitelné vyuziti Al ve skeletdlni radiologii
predpoklada zachovani lidské expertizy jako rozhodujiciho prvku diagnostického procesu.
Vystup algoritmu musi byt interpretovan jako podplrna informace, nikoli jako definitivni zavér.
Dlouhodobd implementace proto musi byt spojena nejen s technickym nasazenim systému, ale
také s prabézinym vzdélavanim uzivatel(, kultivaci kritického pristupu k vystuplm Al a jasnym
vymezenim situaci, ve kterych ma lidské hodnoceni prednost.

Na zakladé komparace kvantitativnich a kvalitativnich vysledkl Ize uzavfit, Ze klinicky pfijatelny
model vyuzZiti Al v oblasti skeletalnich rentgenovych snimk( musi splfiovat nékolik soubéznych
podminek. PoZzadovana je dostatecné vysoka diagnosticka vykonnost, nizka cetnost falesné
pozitivnich i faleSné negativnich vystupQ, transparentni prezentace suspektnich oblasti, plynula
integrace do systému PACS/RIS a zachovani radiologa jako findlniho interpreta nalezu. Uspéch
implementace tedy neni urcovan pouze tim, zda algoritmus ,funguje”, ale také tim, zda jeho
fungovani odpovida pozadavkim klinické praxe, profesni odpovédnosti a davéry uzivateld.

Pokud je Al vyuZivana jako nastroj druhého cteni s mozZnosti vizualni verifikace nalezu, muze
predstavovat vyznamny pfinos pro zvyseni bezpecnosti a standardizace diagnostického procesu.
Pokud by vsak byla chapdna jako samostatny rozhodovaci mechanismus bez kritického lidského
dohledu, nebyly by pro takové vyuZiti na zakladé ziskanych vysledkl splnény dostatecné
podminky. Syntéza vysledk( proto podporuje model, v némz je uméla inteligence integrovana
jako podplrna technologie rozsitujici schopnosti radiologa, nikoli jako nastroj nahrazujici jeho
odborny Usudek.
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4 Diskuse

Na provedenou syntézu vysledk(l navazuje diskuse, jejimz Ucelem je interpretovat ziskana
zjisténi v SirsSim odborném a klinickém ramci. Pozornost jiZz neni soustfedéna na samotny popis
rozdild mezi hodnocenymi systémy a postoji respondentd, ale na vyznam zjisténych skutecnosti
pro skeletalni radiologii, na jejich vztah k dosavadnimu poznani a na podminky bezpecné
implementace umélé inteligence do klinické praxe.

Predlozeny vyzkum propojil technickou evaluaci vybranych Al nastroji s analyzou postoja
Ceskych radiologli. Pravé propojeni obou rovin umozZnilo posoudit nejen diagnostickou
vykonnost algoritm(, ale také miru jejich klinické pfijatelnosti, ddvéryhodnosti a provozni
vyuzitelnosti. Ziskana zjisténi ukazala, Ze rozhodovani o zavadéni Al do skeletdlni radiologie
nemuze vychazet pouze z vykonovych metrik ani pouze z deklarované technologické vyspélosti
systému. Rozhodujici vyznam maji rovnéz typ generovanych chyb, zplsob prezentace vystupu,
kvalita integrace do pracovniho prostiedi a zachovani role radiologa jako findlniho interpreta
nalezu.

4.1 Interpretace vysledk( ve vztahu k odborné literature

Vysledky kvantitativni casti prokazaly vyrazné rozdily v diagnostické vykonnosti mezi
hodnocenymi systémy. Uvedeny zavér odpovida poznatk(im odborné literatury, podle niZ nelze
na Al nastroje pro detekci fraktur nahlizet jako na jednotnou skupinu feSeni se srovnatelnou
klinickou hodnotou. Prehledové prace i metaanalyzy ukazuji, Ze Al v oblasti detekce fraktur
dosahuje casto velmi dobrych vysledkd, avsak vykonnost z(stava zavisla na konkrétnim modelu,
typu trénovacich dat, anatomické lokalité i zplsobu klinického nasazeni (Husarek et al., 2024,
Nowroozi et al., 2024; Lo Mastro et al., 2025).

Vlastni vysledky uvedené poznani potvrzuji. U dvou hodnocenych systémi byla zaznamenana
relativné stabilni vykonnost, zatimco treti systém vykazoval podstatné vyssi chybovost a nizsi
diagnostickou spolehlivost. Vyznam ziskaného zjisténi spocivd mimo jiné v tom, Ze vSechny
hodnocené nastroje byly formalné urceny ke klinickému vyuziti. Z odborného hlediska proto byla
potvrzena skutecnost, Ze regulacni nebo certifikacni ramec nem{ze byt povazovan za dostatecny
dlikaz srovnatelné robustnosti v lokalnich podminkach. V literatufe byva v obdobné souvislosti
zdlraznovana potreba lokalni validace algoritmd, pribézného sledovani vykonnosti a kritického
hodnoceni chyb v redlném provozu (Mello-Thoms & Mello, 2023).

Zvlastni interpretacni vyznam meéla analyza diskrepantnich kazuistik. Bylo zjiSténo, Ze vyssi riziko
selhani se objevovalo zejména u diagnosticky méné ziejmych fraktur, u nalez(l v anatomicky
slozitéjSich oblastech a v ptipadech, kdy byl traumaticky obraz prekryt jinou strukturdlni
odchylkou, napfiklad degenerativni prestavbou. Odborna literatura upozoriiuje na obdobny
problém opakované, protoZe souhrnné vykonové metriky sice informuji o celkovém vykonu
systému, avsak nevystihuji pIné jeho chovani v klinicky obtiznych nebo netypickych situacich
(Husarek et al., 2024; Bachmann et al., 2024; Lo Mastro et al., 2025). Z uvedeného divodu byla
kvalitativni analyza chybovych pfipadl vyhodnocena jako nezbytny doplnék kvantitativni
evaluace.
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Kvalitativni ¢ast prace ukazala, Ze postoje radiologl k Al odpovidaji dlouhodobému trendu
popisovanému v radiologické literature. Uméla inteligence nebyva vnimana jako nahrada
lidského rozhodovani, ale spiSe jako podplirny mechanismus, jehoZz vyznam je podminén
dlvéryhodnosti, transparentnosti a praktickou pouzitelnosti (Mello-Thoms & Mello, 2023).
V etickych a odbornych diskusich byva opakované zd(irazriovano, ze Al ma v radiologii slouZit
k posileni lidské expertizy, nikoli k eliminaci lidské odpovédnosti. Soucasné byva zdlraznovana
potfeba transparency, dependability a zachovani lidské accountability za findlni klinické
rozhodnuti (Geis et al., 2019).

Podobné byla v praci potvrzena vyznamna role vysvétlitelnosti modelu. Respondenti preferovali
reseni, kterd umoznuji vizudlni lokalizaci suspektni oblasti a poskytuji radiologovi moznost
kriticky ovéfit, z jakého divodu algoritmus dospél k urcitému zavéru. Uvedeny poZadavek
jevsouladu s literaturou vénovanou explainable Al, podle niz predstavuje srozumitelnost
vystupu duleZitou podminku klinické akceptace, zejména v prostfedi medicinského zobrazovani,
kde je tfeba propojit algoritmické doporuceni s odpovédnym odbornym usudkem (de Vries et
al., 2023; Borys et al., 2023b).

Souhrnné lze uvést, Ze vysledky prace jsou s dostupnou odbornou literaturou ve shodé. Potvrzen
byl vysoky potencial Al pro podporu detekce skeletalnich patologii, avSsak zaroven byla
zdlGraznéna nutnost opatrné interpretace vykonovych metrik, lokalni validace, kritického
posuzovani chybovych situaci a zachovani role radiologa jako finalniho interpreta nalezu. Pfinos
predlozeného vyzkumu spocivd v tom, Ze uvedené obecné zavéry byly konkretizovany
pro prostredi ceské skeletalni radiologie.

4.2 Hlavni bariéry a prinosy implementace Al v ¢eské skeletalni
radiologii

Za hlavni pfinos hodnocenych Al nastrojll Ize povazovat moZnost podpory radiologa pfi detekci
skeletalnich patologii a sniZeni rizika prehlédnuti nalezu. Takovy pfinos nabyva zvlastniho
vyznamu v prostiedi, kde je popis rentgenovych snimkl zatizen ¢asovym tlakem, vysokym
poctem vysetieni a proménlivou sloZitosti nalez(. V pfipadé dostatecné presného a provozné
dobfe integrovaného systému muze algoritmicka podpora slouZit jako druhé cteni, zvysit
konzistenci hodnoceni a pfispét ke standardizaci diagnostického procesu. Obdobny potencial
byva pfipisovan Al nastrojlim i v prehledovych pracich zamérenych na detekci fraktur a klinickou
implementaci Al v radiologii (Nowroozi et al., 2024; Lo Mastro et al., 2025).

Prinos Al vsak nebyl vyhodnocen jako bezpodminecny. Z vysledkl prace vyplynulo, Ze klinicka
vyuzZitelnost zavisi nejen na schopnosti algoritmu patologii rozpoznat, ale také na charakteru
chyb, které systém generuje. Vyznamnou bariéru predstavuji faleSné pozitivni vystupy. Kazdé
neopodstatnéné upozornéni zvysuje Cas potrebny k interpretaci, odvadi pozornost od skutecné
patologickych nalezii a mulzZe oslabovat ochotu radiologa vystupy systému respektovat.
V literature byva obdobny efekt popisovan v souvislosti s workflow disruption a alert fatigue,
tedy se stavem postupného otupéni vici upozoriiovacim mechanismlm, které jsou pfrilis casté
nebo malo spolehlivé (Dikici et al., 2020; Mello-Thoms & Mello, 2023).

Vedle falesné pozitivnich vystupt zlistava zasadnim problémem i pfitomnost falesSné negativnich
chyb. Klinickd zdvazinost podobnych omyll spociva v riziku prehlédnuti fraktury nebo jiné
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patologické zmény a v nasledném opoZdéni spravného diagnostického Ci terapeutického
postupu. Analyza kazuistik ukazala, Ze ani vykonnéjsi systémy nejsou vici podobnym selhanim
plné imunni, zejména u méné napadnych nalez(l a v anatomicky komplikovanéjsich oblastech.
Z praktického hlediska proto bylo potvrzeno, Ze Al nemize byt vyuzZivana izolované, ale pouze
jako podpurna informace, kterd zvysuje pozornost radiologa a doplnuje jeho vlastni interpretaci.

Vyznamna bariéra byla identifikovana také v oblasti divéry. Rezervovany postoj radiologli nebyl
spojen s obecnou neochotou pfijimat nové technologie, ale s raciondlnimi pochybnostmi
o spolehlivosti, transparentnosti a odpovédnosti za algoritmicky vystup. Dlvéra v Al tedy nebyla
zalozena na deklarované modernosti nastroje, ale na mozZnosti vystup smysluplné ovérit
a bezpecné vyuzit v konkrétni klinické situaci. Pravé proto byla zdlUraznéna potieba vizualni
lokalizace suspektni oblasti, srozumitelné prezentace vysledku a moznosti kritické verifikace
ze strany radiologa. Odborna literatura radi uvedené faktory mezi klicové determinanty klinické
akceptace Al jiz delSi dobu (de Vries et al., 2023; Borys et al., 2023a).

Dalsi podstatna bariéra se tyka pravni a profesni odpovédnosti. Vétsina respondent(l pfisuzovala
findlni odpovédnost za interpretaci nalezu nadale popisujicimu Iékafi, a to i pfi vyuZiti Al jako
soucasti diagnostického procesu. Uvedeny postoj Ize povaZovat za logicky dlsledek rezidudlni
chybovosti soucasnych systém a za vyraz profesni odpovédnosti, nikoli za projev technologické
rezistence. Etické prace vénované Al v radiologii dochazeji k obdobnému zavéru, kdyz uvadéji,
Ze odpovédnost za finalni klinické rozhodnuti z(istava v dohledné dobé na strané lidskych tvirc(
a operatord systému, v klinické praxi tedy predevsim na strané zdravotnického pracovnika
vyuzZivajiciho algoritmicky vystup (Geis et al., 2019).

V Ceském prostfedi byla jako zvlast vyznamna identifikovdna také ergonomie pracovniho
prostfedi. Akceptace Al byla spojena s poZzadavkem, aby vystupy byly dostupné pfimo
v nastrojich bézné pouzivanych radiologem a aby nenarusovaly plynulost klinického workflow.
Prakticka pouZitelnost systému proto nebyla dana pouze jeho presnosti, ale rovnéz tim, jak
nenapadné a efektivné se dokaze zaclenit do kazdodenniho provozu. Systém vyZadujici praci
v externim prostfedi nebo generujici nadmérné mnoizstvi rusSivych upozornéni by byl
pravdépodobné vniman spiSe jako dalsi provozni zatéz nez jako pfinosny nastroj.

Souhrnné lze uzavfit, Ze prinosy a bariéry implementace Al tvofi vzdjemné propojeny celek.
Rychlost detekce mizZe znamenat ¢asovou Usporu, avsak pfi nadmérné chybovosti mlze naopak
pracovni proces zpomalovat. Automatickd lokalizace ndlezu mlZe podporovat orientaci
v obraze, avsak pfi nedostatecné transparentnosti mliZze zvySovat nediveéru. Prakticka hodnota
Al proto nebyla spojena s predstavou automatizace za kazdou cenu, ale s takovym zplsobem
nasazeni, ktery posiluje bezpecnost, standardizaci a efektivitu bez oslabeni kritické role Iékare.

4.3 Moznosti integrace Al do klinického workflow

Vysledky prace ukazaly, Ze otazka integrace Al do klinického workflow predstavuje jeden
z rozhodujicich faktor( jejiho pfijeti. NeSlo pfitom pouze o technickou moZnost propojit
algoritmus se stavajici nemocnicni infrastrukturou, ale predevsim o zplsob provedeni, ktery
nebude narusovat zavedené pracovni navyky radiologli. PoZzadavek na pfimou integraci do PACS
byl vniman jako prakticka nutnost, nikoli jako doplrikova vyhoda. V odborné literature byva
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obdobné zdlraznovano, Ze Al ma byt zapojena do jiz existujiciho workflow co nejplynuleji a s co
nejmensim mnozstvim rusivych zasaht do bézného provozu (Dikici et al., 2020).

Za nejvhodnéjsi model integrace lze povaZovat usporadani, v némz je snimek po pofizeni
automaticky analyzovan na pozadi, vysledek je vracen pfimo do prostredi PACS a radiolog ma
pfi popisu soucasné k dispozici puvodni obraz i algoritmickou anotaci. Takovy model zachovava
plynulost workflow a soucasné umozniuje okamzitou kritickou verifikaci vystupu. Z provozniho
hlediska se jako vhodné jevi, aby algoritmus neposkytoval pouze binarni informaci o pfitomnosti
patologie, ale rovnéz vizualni oznaceni suspektni oblasti a pfimérené srozumitelnou informaci
o mite jistoty vysledku. Pravé transparentni prezentace nalezu zvysSuje pravdépodobnost,
Ze bude vystup vyuzit jako podpurny prvek rozhodovani, nikoli jako obtizné interpretovatelny
black box (de Vries et al., 2023; Borys et al., 2023b).

V navaznosti na kvalitativni zjisténi Ize ddle konstatovat, Ze Al by méla byt v klinickém procesu
postavena do role nendpadné, ale okamZité dostupné vrstvy podpory. Vhodné je zejména vyuziti
pro druhé cteni, doplikovou kontrolu nebo pfipadnou prioritizaci snimk({ se suspektnim
nalezem. Jako problematické by naopak bylo vnimano nasazeni, které by radiologa nutilo
mechanicky reagovat na kazdy algoritmicky vystup bez moZnosti selektivniho a kritického
zhodnoceni. Uspé$nd integrace tedy neznamena maximalni viditelnost systému, ale funkéni
a ergonomické zaclenéni do procesu popisu.

Z praktického hlediska by méla byt soucasti implementace i moznost zpétné vazby a priibézného
auditu. Bylo-li prokazano, Ze jednotlivé systémy vykazuji odliSnou chybovost a Ze ¢ast jejich
selhani vznika v konkrétnich typech nalez(, je Zaddouci, aby nasazeny systém nebyl vniman jako
staticky produkt, ale jako technologie, jejiz vykon je tfeba pribéiné sledovat. Transparentni
evidence algoritmickych vystup(, jejich nasledné korekce radiologem a mozZnost analyzovat
opakujici se typy chyb mohou vyznamné pfispét jak k bezpecnosti provozu, tak k budovani
dlvéry uZivatell. Potfeba takového feedback loop je popsana rovnéz v literatufe vénované
workflow integraci Al v radiologii (Dikici et al., 2020).

Do uvahy musi byt zahrnut i dopad Al na vzdélavani a profesni rozvoj lékar(l. V praci byla
identifikovana obava, Ze nadmérné spoléhani na softwarovou podporu muZe oslabovat
samostatné diagnostické uvaZovani, zejména pokud uzivatel nekriticky prejima algoritmicka
doporuceni. Implementace Al proto nema byt chapana pouze jako technické nasazeni nového
nastroje, ale také jako zména pracovniho a vzdélavaciho prostredi. Aby nedochazelo k posilovani
fenoménu automation bias, musi byt uzivatelé vedeni k pribéznému ovérovani algoritmickych
vystupll, k reflexi jejich limitd a k udrZeni schopnosti samostatného posouzeni snimku
i bez algoritmické asistence (Dratsch et al., 2023; Geis et al., 2019).

Interpretace ziskanych vysledkd musi byt souc¢asné vztahovana k limitim studie. Kvantitativni
Cast byla zaloZena na omezeném poctu vybranych komerénich nastroji a na konkrétnim
retrospektivnim souboru skeletalnich rentgenovych snimkd. Kvalitativni ¢ast zachytila postoje
vybraného souboru ceskych radiologll a nehodnotila dlouhodoby dopad Al pfimo v Zivém
klinickém provozu. Ziskanda zjisténi proto nelze bez dalSiho zobecnit na vSechny dostupné
systémy ani na vSechny klinické kontexty. Presto vsak bylo moiné formulovat nékolik
podstatnych implikaci. Pfijeti Al ve skeletalni radiologii je podminéno soubéhem dostatecné
diagnostické vykonnosti, nizké rusivosti, transparentniho vystupu, plynulé integrace
do pracovniho prostfedi a zachovani finalni role radiologa.
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Diskuse podporuje model implementace, v némz je uméld inteligence vyuzivana jako podp(irna
technologie rozsitujici schopnosti radiologa, nikoli jako nastroj nahrazujici jeho odborny Usudek.
Uvedené poijeti je v souladu jak s kvantitativnimi vysledky, které prokazaly rozdilnou vykonnost
a pretrvavaijici rezidualni chybovost systéml, tak s kvalitativnimi zjisténimi, podle nichz jsou
dlvéra, srozumitelnost a provozni nenarocnost klicovymi predpoklady praktické akceptace.
Hlavni odpovéd na vyzkumnou otazku tedy spociva v zavéru, Ze prinos Al pro diagnostiku
skeletalnich patologii je realny, avsak plné se uplatni pouze za podminky odpovédné
implementace, kritického vyuzivani vystup( a Uzké vazby na lidskou expertizu.
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Zaver

Bakalarska prace byla zaméfena na komparativni analyzu nastroji umélé inteligence
pro hodnoceni skeletalnich rentgenovych snimkl a na posouzeni jejich vnimani ceskymi
radiology v kontextu klinické praxe. Teoreticka Cast vymezila zakladni principy vyuziti umélé
inteligence v radiologii, specifika skeletadlniho zobrazovani, vykonové metriky diagnostickych
systém( a faktory ovliviiujici ddvéru odbornik( v algoritmickd rozhodnuti. Metodicka c¢ast
vychazela z kombinovaného vyzkumného pfistupu, v némz byla propojena kvantitativni evaluace

vybranych Al nastrojd0 na anonymizovaném souboru skeletalnich rentgenovych snimk(
s kvalitativnim Setfenim zamérenym na postoje radiologU.

Vysledky kvantitativni ¢asti ukazaly, Ze mezi hodnocenymi systémy existuji vyrazné rozdily
v diagnostické vykonnosti. Bylo potvrzeno, Ze ani formalni ureni nastroje ke klinickému vyuziti
samo o0 sobé nezarucuje srovnatelnou robustnost pfi praci s readlnymi daty. Analyza
diskrepantnich pripad( soucasné ukazala, Ze k selhanim dochazelo zejména u méné napadnych
fraktur, v anatomicky sloZitéjSich oblastech a v situacich, kdy byl traumaticky ndlez prekryt
dalSimi strukturalnimi zménami.

Kvalitativni ¢ast prokazala, Ze radiologové nepfistupuji k vyuZiti umélé inteligence apriorné
odmitavé, jeji prijeti je vsak podminéno nékolika zasadnimi poZadavky. Za kli¢ové byly oznaceny
spolehlivost vystupl, nizkd cetnost falesné pozitivnich ndlezi, moZnost vizudlni verifikace
suspektni oblasti, pfima integrace do prostfedi PACS a jasné vymezeni profesni a pravni
odpovédnosti. Uméla inteligence byla vnimana predevsim jako podplirny nastroj, nikoli jako
autonomni nahrada radiologa.

Propojeni obou vyzkumnych linii umoznilo formulovat hlavni zavér préace: pfinos umélé
inteligence pro diagnostiku skeletalnich patologii je realny, avsak vyrazné podminény. Klinicka
vyuzitelnost Al nastroj nezavisi pouze na dosazenych vykonovych metrikach, ale rovnéz na typu
generovanych chyb, zplsobu prezentace vysledkl a mife zaclenéni do klinického workflow.
Za bezpecny a udrzitelny model vyuZiti Ize povaZovat takové usporadani, v némz Al funguje jako
nastroj druhého ¢teni nebo doplikové kontroly, zatimco findlni odpovédnost za interpretaci
nalezu zUstava na strané radiologa.

Pfinos prace spociva v propojeni technického hodnoceni vybranych Al systém( s analyzou
postojli odborné verejnosti, ¢imz byly vytvoreny podklady pro odpovédnéjsi posuzovani jejich
zavadéni do klinické praxe.

s vz

Za jedno z omezeni predloZené prace je tfeba povaZovat skutecnost, Ze kvalitativni ¢ast nebyla
v konecné podobé rozsifena o plivodné zamyslené polostrukturované rozhovory s lékafi. Jejich
realizace se ukazala jako obtizné proveditelnd zejména s ohledem na vysokou pracovni
vytizenost oslovenych odbornik(li a omezené mozZnosti osobniho setkani v rdmci klinického
provozu. Kvalitativni zjisténi proto vychazeji vyhradné z dotaznikového Setfeni. Absence
polostrukturovanych rozhovor( vsak nesnizZuje relevanci ziskanych dat pro zakladni orientaci
v postojich radiologll k implementaci umélé inteligence, pouze vymezuje prostor pro jejich

budouci hlubsi rozpracovani.

Dalsi vyzkum by mél smérovat k rozsifeni datového souboru, k multicentrickému ovéreni
ziskanych vysledk a k prospektivnimu sledovani dopadu Al na diagnostickou presnost, pracovni
zaté7 radiologll a organizaci klinického workflow.
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Prilohy A Formulaie
Priloha A.1 Formular dotaznikového Setfeni pro radiology
Postoje radiologll k integraci Al do diagnostiky skeletalnich RTG snimkd

Vazena pani doktorko, vazeny pane doktore, predkladany dotaznik slouzi ke sbéru primarnich
dat pro vyzkumnou cast bakalarské prace zabyvajici se integraci nastrojli umélé inteligence (Al)
do diagnostiky skeletalnich rentgenovych snimkd. Cilem je zmapovat redlné postoje, Uroven
dlvéry a vnimané bariéry adopce Al ze strany odborné radiologické komunity. Dotaznik je plné
anonymni, jeho vyplnéni zabere priblizné 5 minut a ziskana data budou vyuZita vyhradné pro
akademické ucely.

Blok 1: Demograficky a expertni profil
1. Délka klinické praxe v oboru radiologie:

e Predatestacni priprava (0-5 let)
e Atestovany lékar (5-15 let)
e Atestovany lékar (vice nez 15 let)

2. Typ primarniho pracovisté:

e Fakultni nemocnice
e Krajska / Méstska nemocnice
e Soukroma ambulance / Poliklinika

3. Dosavadni prakticka zkusenost s vyuzivanim nastroji umélé inteligence pro analyzu obrazu v
klinické praxi:

e  Aktivni vyuZivani v soucasnosti nebo v minulosti (napf. v rdmci pilotniho testovani).
e Teoretickd znalost bez dosavadni redlné praxe s Al.
e Zcela bez predchozich zkusenosti.

Blok 2: Vnimani spolehlivosti a vysvétlitelnosti (XAl)

U ndsledujicich tvrzeni prosim vyznacte miru Vaseho souhlasu na skdle 1 aZ 5 (1 = Zcela
nesouhlasim, 5 = Zcela souhlasim).

4. Prediktivnim modellim umélé inteligence (tzv. black-box), které poskytnou pouze textovy

o vv

vysledek bez presné vizualizace nalezu v obraze, nelze v klinické praxi pIné davérovat.
e 1 (Zcela nesouhlasim)—2 -3 -4 -5 (Zcela souhlasim)

5. Vizualni zdlvodnéni rozhodnuti algoritmu (nap¥. ohranicujici boxy nebo teplotni mapy
oznacujici frakturu) signifikantné zvysuje diagnostickou jistotu pti prebirani vysledku.

e 1 (Zcela nesouhlasim)—2 -3 -4 -5 (Zcela souhlasim)

6. Pokud by systém Al vyhodnotil rentgenovy snimek jako negativni (bez fraktury), ale
subjektivné by pretrvdvalo podezfeni na patologii, s vysokou pravdépodobnosti by bylo
algoritmické rozhodnuti ignorovano.

e 1 (Zcela nesouhlasim)—2 -3 -4 -5 (Zcela souhlasim)
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7. Nastroje umélé inteligence jsou vnimany primarné jako nastroj pro:

e ,Second reader” (druhé ¢teni pro kontrolu vlastniho popisu).

e Triage (prioritizace akutnich a pozitivnich ndlez( v pracovni fronté).

e Nastroj pro edukaci a trénink mladsich Iékara.

e Nastroj s potencidlem plné nahradit primarni popis u jasné negativnich nalez(.

Blok 3: Procesni a legislativni bariéry

8. Je povaZovano za absolutné nezbytné, aby byly vystupy Al integrovany pfimo do nativniho
prohlizec¢e PACS (bez nutnosti otevirat externi aplikaci nebo webovy prohlizec)?

e Ano, nutnost prepinat okna by zcela eliminovala pfinos a ¢asovou Usporu.
e |dedlni stav, nicméné vyuziti externiho okna/aplikace by nepfedstavovalo prekazku.
e ZpUsob zobrazeni nehraje ve workflow zasadni roli.

9. Co je vnimano jako nejvétsi aktualni bariéra pro plosné nasazeni Al do Ceské radiologické
praxe? (Lze vybrat maximalné 2 moznosti)

e Nejasna legislativa a nevyresena pravni odpovédnost za pfipadnou diagnostickou chybu.
e \ysoké pofizovaci naklady pro zdravotnicka zafizeni.

e  P¥ilisna Cetnost falesné pozitivnich nalez( (FP), které zdrZuji od prace.

e Technicka naroénost a nedostatecna integrace s nemocni¢nimi IT systémy (PACS/RIS).
e Ned(véra ze strany starsi generace lékaru.

10. Jak by méla byt v soucasnosti fesena pravni odpovédnost v pfipadé, Ze je prevzat falesné
negativni vysledek od certifikovaného Al nastroje a je tak pfehlédnuta fraktura?

e Odpovédnost by mél nést vyhradné popisujici Iékar (Al je pouze podpUrny nastroj).
e Odpovédnost by méla byt sdilena mezi [ékafem a dodavatelem Al softwaru.

e Odpovédnost by méla nést nemocnice (poskytovatel zdravotni péce), ktera systém
nasadila.

11. (Nepovinné) Dalsi komentar k uskalim ¢i pfinosiim zavadéni Al do hodnoceni skeletalnich
rentgenovych snimk:

e [Textové pole pro volnou odpovéd]
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Prilohy B Datové soubory

Priloha B.1 Datovy soubor pro vyhodnoceni vyzkumné ¢asti prace

Priloha je pfiloZzena v elektronické podobé.
Format souboru: .xlsx
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Pfiloha B.2 Datovy soubor vysledkd dotaznikového Setfeni mezi radiology

Priloha je pfiloZzena v elektronické podobé.
Format souboru: .csv



