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Abstrakt

Velké jazykové modely (Large Language Models, LLM) pred-
stavuji vyznamny meznik ve vyvoji umélé inteligence a ote-
viraji nové moznosti v oblasti mediciny a zdravotnictvi. Diky
schopnosti porozumét pfirozenému jazyku a generovat od-
borné relevantni texty mohou podporovat klinickd rozhodnuti,
usnadnovat komunikaci s pacienty a zefektiviiovat adminis-
trativni procesy. Tento pfispévek nabizi srozumitelny uvod do
principd fungovani LLM a jejich pfizplsobeni na medicinské
ulohy, doplnény systematickym pfehledem soucasnych aplikaci
vychazejicim z reSerse odborné literatury. Zvlastni pozornost je
vénovana také vyuziti LLM v roli autonomnich agent( a jejich
integraci do multiagentnich systém, které mohou simulovat
spolupraci multidisciplinédrnich tymu, koordinovat komplexni
ulohy a provadét kiizové ovéfovani vysledkd. Diskutovany jsou
pfinosy, omezeni a etické aspekty téchto technologii, spolu
s doporucenimi pro jejich bezpec¢né a efektivni zaclenéni do
|ékarské praxe.
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1 Uvod

Uméla inteligence (Al) v poslednich letech zasadné proménila
fadu odvétvi — od primyslové vyroby pfres finance az po vzdé-
lavéni. V mediciné se zdjem o vyuziti Al objevuje jiz nékolik
desetileti, zejména v oblastech podpory diagnostiky a analyzy
obrazovych dat. Tradi¢ni algoritmy strojového uceni viak nara-
zely na limity: vyzadovaly rozsahlou pfedptipravu dat, byly Uzce
specializované a jejich vystupy nebyly snadno interpretovatel-
né lékafem. [1]

Nastup hlubokého uceni (deep learning) po roce 2012 otevrel
cestu k modelim schopnym dosahovat lidsky srovnatelnych
vysledkl v oblasti zpracovani medicinskych obrazd, detekce
patologickych struktur ¢i predikce klinickych ukazateld. Presto
zlstavaly tyto modely vétsinou,,cernymi skiinkami’, které nedo-
kazaly lékafi poskytnout vysvétleni ani Sirsi kontext. [2, 3]

Zlom prinesl az prudky rozvoj velkych jazykovych modeld
(Large Language Models, LLM) po roce 2018. Tyto modely popr-
vé umoznily efektivné zpracovavat a generovat prirozeny jazyk,
a tedy komunikovat s uZivatelem srozumitelnym zpUsobem.
V mediciné to znamena moznost propojeni pokrocilych algo-
ritm0 s kazdodenni klinickou praxi - od podpory rozhodovani
a zpracovani dokumentace az po komunikaci s pacienty. [4, 5]
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Rostouci dostupnost vypocetnich kapacit a otevienych dato-
vych sad, spolu s tlakem na efektivitu zdravotnictvi a personali-
zovanou péci, vytvorila prostiedi, ve kterém je diskuse o aplikaci
Al aktudInégjsi nez kdy dfive. Soucasné se viak objevuji otazky
bezpecnosti, spolehlivosti a etické odpovédnosti. V tomto kon-
textu predstavuji velké jazykové modely nejen technologickou
inovaci, ale i vyzvu, jak je zaclenit do mediciny zplsobem, ktery
je bezpecny, dlvéryhodny a skutec¢né piinosny pro pacienty
i zdravotnicky persondl. [6, 7]

Velké jazykové modely pfedstavuji zasadni posun oproti
dfivéjsim pfistupdm k umélé inteligenci v mediciné. Na rozdil
od tradi¢nich algoritm, které byly Gzce zaméfené na jeden typ
ulohy (napf. analyzu laboratornich hodnot nebo radiologickych
snimk(), dokazou LLM pracovat univerzalné s pfirozenym jazy-
kem - tedy s hlavnim prostfedkem, kterym lékafi zaznamenéva-
ji, sdileji a predavaji informace. Jejich schopnost porozumét od-
bornym textlim, shrnout rozsahlou dokumentaci ¢i generovat
srozumitelnd vysvétleni znamena, Ze se mohou stat pfirozenym
prostfednikem mezi slozitymi daty a klinickou praxi. Diky své
flexibilité Ize navic stejny model vyuzit pro Sirokou skalu uloh —
od podpory klinického rozhodovani pfes administrativni zatéz
az po komunikaci s pacientem. Pravé tato univerzélnost, kom-
binovana s rychlosti a stale rostouci kvalitou vystupd, ¢ini LLM
prilomovou technologii, ktera ma potencial zasadné proménit
zpUsob, jakym je medicina vykonavana a organizovana. [8-10]

Cilem tohoto prehledového clanku je poskytnout lékaitim
a zdravotnickym pracovnikiim srozumitelny Gvod do problema-
tiky velkych jazykovych modelt a jejich vyuZiti v mediciné. Text
je rozdélen do nékolika ¢asti: nejprve predstavuje zdkladni prin-
cipy fungovani LLM a moznosti jejich pfizplisobeni na medicin-
ské ulohy, poté nabizi piehled soucasnych aplikaci a perspektiv.
Samostatna pozornost je vénovana konceptiim kontextového
inZenyrstvi, Retrieval-Augmented Generation a multiagentnich
systémU. Zavérecné kapitoly shrnuji piinosy, omezeni a etické
aspekty téchto technologii a nabizeji doporuceni, jak je bezpec¢-
né a efektivné zaclenit do klinické praxe.

2 Principy velkych jazykovych modelii

Velké jazykové modely (Large Language Models, LLM) jsou za-
kladem soucasného rozvoje umélé inteligence, protoze umoz-
nuji pocitacm pracovat s ptirozenym jazykem podobné, jako
to déla clovék. Jejich schopnosti vychazeji z u¢eni na obrov-
ském mnozstvi textovych dat, diky ¢emuz dokézou rozpoznavat
vyznamové souvislosti, vytvaret souvislé odpovédi a pfizpUso-
bovat svij vystup kontextu. Pro medicinu je podstatné, ze tyto
modely dokézou nejen reprodukovat znalosti z odbornych tex-
tG, ale také je prevadét do srozumitelné podoby a reagovat na
konkrétni potreby uzivatele. Abychom Iépe porozuméli tomu,
pro¢ jsou LLM v klinické praxi tak perspektivni, je uzitetné se
podivat na jejich zakladni principy fungovani, zpusoby pfizpG-
sobeni na medicinské ulohy a roli, kterou v jejich vyuziti hraje
kontextové inzenyrstvi ¢i propojeni s externimi zdroji dat.
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Obrdzek 1 - Casovd osa vyvoje Al technologii. Za poslednich 60 let prosel obor od systém( zalozenych na znalostnich bdzich odborniki az k agentiim, ktefi

dokdzou spolupracovat v tymu na zadanych ukolech a vyuZivat externi data.
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2.1 Co jsou velké jazykové modely a jak funguji

LLM jsou specidlni typ neuronovych siti trénovanych na obrov-
ském mnozstvi textovych dat. Jejich zdkladnim principem je
schopnost predpovidat dalsi slovo (token) v textu na zékladé
predchoziho kontextu. Pokud tedy model dostane vétu,Pacient
ma bolesti na ... jeho Ukolem je odhadnout, Ze nejpravdépo-
dobnéjsim pokracovanim bude napfiklad,hrudi”.

Formélné Ize tento uUkol vyjadfit jako vypocet podminéné
pravdépodobnosti:

P(wi|lwy,wa, ..., wi 1)

kdew; jeslovo, které mabytpredpovézeno,awi, wa, . . .
jsou predchozi slova ve vété. [11]

, We—1

Pravdépodobnost generovani tokenu

Hrdina
"Kdo je Iékar?" LLM > I:I

|:| Nevim
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Obrdzek 2 — Generovdni dalsiho slova na zdkladé existujici mnoZiny slov.
Pocdtecni mnozina se nazyvd vyzva (prompt).

Zakladem LLM jsou umélé neuronové sité — vypocetni struk-
tury slozené z vrstev propojenych ,neuronll”. Kazdy neuron
pfijima vstupy (slova v ptipadé LLM), provadi jednoduchou
matematickou operaci a vysledek posild dal. Takto se z fady jed-
noduchych vypoctl sklada komplexni chovani.

Pro velké jazykové modely se vyuzivé pfedevsim tzv. trans-
formatorova architektura (Transformer), ktera se stala revoluc-
ni inovaci. Jeji jadro tvoii mechanismus self-attention - tedy
Jpozornost k sobé samému”. Tento mechanismus umoziuje
modelu dynamicky rozhodovat, kterym &astem textu ma pfi
zpracovani vénovat vice pozornosti.

Matematicky Ize self-attention zapsat takto:

T
Attention (Q, K, V) = softmax <Qi) V
Vi
kde @ (queries) predstavuje informaci, kterou slovo ,hleda’,
K (keys) informaci, kterou slovo ,nabizi’, a V' (values) samotny
obsah slova, ktery se ma predat dal. Tyto reprezentace maji po-
dobu matic a zachycuji riizné aspekty vstupniho textu, pficemz
d}, je normaliza¢ni faktor. Model porovnéava dotaz (Q) kazdého
slova s ,kli¢i” (K) vSech ostatnich slov a podle vysledku urcuje,
kolik pozornosti ma danému slovu vénovat. Vazena kombinace
téchto hodnot (V) vytvafi novou reprezentaci slova, obohace-
nou o kontext celé véty. [4]

Diky této operaci dokaze model naptiklad v delsi zpravé roz-
poznat, Ze slovo ,bolest” souvisi s ,hrudi” a ,EKG”, i kdyz se tato
slova vyskytuji ve vété daleko od sebe. Mechanismus pozornosti
tak umoznuje automaticky propojit anamnestické udaje, labo-
ratorni vysledky a aktuaIni symptomy do smysluplného celku.

Aby s textem mohla neuronova sit pracovat, musi byt slova
prevedena do &iselné podoby. To se déje pomoci tzv. embed-
dingll — vektorovych reprezentaci slov. Kazdé slovo nebo token
je vyjadreno jako bod v mnohorozmérném prostoru, kde bliz-
kost vektor( odpovida vyznamové podobnosti.

Formalné: — d

w— e, E€R

kde ¢, je vektorova reprezentace (embedding) slova W v pro-
storu o dimenzi d. [12]

2.2 Trénink na rozsahlych datech, parametry, Skalova-
ni vykonu

Velké jazykové modely ziskavaji své schopnosti diky tréninku
na obrovském mnozstvi textovych dat - zahrnujicich knihy,
védecké clanky, webové stranky nebo databaze odbornych
text(. Béhem tréninku se model uci statistické vzorce v jazyce:
tedy jakd slova se vyskytuji spole¢né, jak jsou uspofadana a jaké
vyznamové souvislosti mezi nimi existuji.

Z3akladem je proces minimalizace chyby pfi pfedpovédi dal-
$iho slova. Pokud ma model pfedpovédét nasledujici token W¢
na zakladé predchozich slov Wi, . . . , Wt—1 snazi se maxima-
lizovat pravdépodobnost:

t=1

[ Potws, e
T

kde 6 oznacuje parametry modelu (vahy neuronové sité).

Parametry predstavuiji ¢iselné hodnoty, které urcuji chovani
neuronové sité. Moderni modely jich maji miliardy az stovky
miliard — napfiklad GPT-3 mél 175 miliard parametr(i. Cim vice
parametr(, tim jemnéji dokaze model zachytit jazykové nuance
a odborné souvislosti, ale tim vétsi jsou i naroky na vypocetni
vykon a pamét. [5]

Tento vztah se oznacuje jako Skalovani vykonu: s rlistem ve-
likosti dat a poctu parametrd roste i kvalita vysledk(, i kdyz za
cenu exponencialné rostoucich nakladu. Prakticky to znamena,
Ze zatimco prvni generace modell mohla byt trénovana na
béZnych serverech, dnesni LLM vyZaduji rozsahlé vypocetni
clustery s tisici grafickymi procesory (GPU). [13, 14]
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Obrdzek 3 — Postupné zpracovdni vstupniho textu: nejprve prevod na seznam token( (Ciselnd reprezentace slov), poté na vektory zachycujici vyznam slov.
Vyslednd matice Cisel se vloZi do neuronové sité, kterd predikuje dalsi slovo v poradi.
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2.3 Inzenyrstvi vyzev

Velké jazykové modely generuji odpovédi na zakladé vstupniho
dotazu, tzv. promptu (vyzvy). Zpusob, jakym je tento prompt
formulovédn, mé zasadni vliv na kvalitu a spolehlivost vysledku.
| kdyz je model vysoce sofistikovany, reaguje na pfesné zadany
kontext — nejednoznac¢né nebo vagné polozené otdzky mohou
vést k nedplnym nebo zavadéjicim odpovédim.

Existuje nékolik osvédeenych technik, jak formulovat dotazy
pro velké jazykové modely, tak, aby vysledky byly co nejpfesnéj-
$i a nejvice klinicky uzite¢né. Nasledujici seznam obsahuje jen
zakladni techniky psani vyzev. [15]

1. Nulovy, jednovystielovy a vicevystielovy prompt -
Modelu polozime dotaz bez pfikladu - vhodné pro
jednoduché otédzky (bez vystrelu), doplnime jeden pfi-
klad - model pak snaze napodobi pozadovany styl (jed-
novystfelovy prompt) nebo uvedeme nékolik piikladt
a model se naudi vytvéret odpovédi ve stejném formatu
(vicevystielové prompty). [5]

2.0mezovani vystupu a formatovani - Pomoci instrukci
muzeme urdit, v jakém formatu ma byt odpovéd. To je
uzite¢né zejména v administrativé a dokumentaci. Pr.:
,Shrit anamnézu pacienta do 5 odrazek a pfidej doporu-
¢eni na dalsi vysetreni. ”

3.Rolové instrukce — Model reaguje odlisné podle toho,
jakou roli mu pfisoudime. Pokud ho pozadame, aby vy-
stupoval jako ,zkuseny kardiolog” nebo ,ucitel mediciny
pro studenty”, upravi jazyk i detailnost vystupu. Pf.: , Jako
zkuseny internista vysvétli medikovi indikace k provede-
ni echokardiografie.”

4.Retézeni myslenek - Pokud model pozadame, aby vy-
svétloval sviij postup krok za krokem, vyrazné to zvysuje
transparentnost i kvalitu vysledku. Misto jednovétné
odpovédi dostane Iékar piehled logickych krokl vedou-
cich k zavéru. Pi.: ,Vysvétli krok za krokem diferencialni
diagnostiku dusnosti u pacienta se srde¢nim selhanim.”
[16,17]

5.Iterativni upfesinovani — Nékdy prvni odpovéd modelu
neni dostate¢na. V takovém pfipadé je vhodné polozit
doplnujici otdzku nebo upfesnit zadani. Tim se simuluje
dialog, ve kterém se odpovéd postupné zpiesnuje. Pr.:
LUved stejné doporuceni, ale s ohledem na pacienta
s chronickym onemocnénim ledvin.” [18, 19]

3 Pfizpusobeni velkych jazykovych modelii
pro medicinské tlohy

Ackoli obecné velké jazykové modely dokézou generovat text
s vysokou urovni plynulosti a relevance, jejich vyuziti v mediciné
vyzaduje dalsi prizplsobeni. Klinické prostredi je totiz specific-
ké - pracuje s odbornou terminologii, citlivymi daty a vyzaduje
maximalni pfesnost a spolehlivost. Proto vznikaji specializované
postupy, jak LLM ,naladit” na medicinské ulohy: od fine-tunin-
gu na odbornych datech, pres vyvoj doménové orientovanych
modell, az po vyuziti retrieval-augmented generation (RAG),
které propojuje model s externimi databazemi. Kli¢covou vyzvou
je také jazykova bariéra, nebot vétsina souc¢asnych modell je
trénovana predevsim na anglickych textech, zatimco klinicka
praxe ¢asto vyzaduje praci s lokalnimi jazyky.

3.1 Fine-tuning

Fine-tuning je proces, pfi kterém se jiz predtrénovany jazykovy
model dale u¢i na specializované mnoziné dat, aby se pfizplso-
bil konkrétni oblasti pouziti. Zatimco pdvodni model (napf. GPT
nebo BERT) je natrénovan na obrovském mnozstvi obecného
textu, fine-tuning ho ,doskoli” tak, aby rozumél specifické ter-
minologii a kontextu mediciny.

Technicky jde o to, Ze se parametry neuronové sité 6 dale op-
timalizuji nikoli na obecném jazyce, ale na doménové specific-
kych datech. Cilem je minimalizovat chybu na specializovaném
datasetu Dpeq:

E(way)EDmed L(f9(x)7 y)

kde fo() je vystup modelu pro vstupni text 2, Y je spravna
odpovéd (napf. diagnoza, kategorizace ¢i anotovany text) a L je
ztratova funkce (loss function).

Fine-tuning na databazich jako PubMed nebo MIMIC-II
umoznuje modelu lépe porozumét klinickym zdznamim
a odbornym ¢lankdm - diky tomu dokaZou doucené modely
presnéji odpovidat na medicinské otazky nez obecné modely.
V klinické praxi mize byt model doucen napfiklad na anony-
mizovanych zdznamech pacientd, aby se naudil spravné suma-
rizovat zdravotni dokumentaci nebo podporovat rozhodovani
v konkrétnim oboru (napf. kardiologie, onkologie). [20]

Bazovy model Upraveny model

Potreba
specializace

=

Prvotni uéeni Fine-tuning
Vlastni
Velky specializovany
korpus maly korpus

Obrdzek 4 - Fine-tuning je proces upravy jiz natrénovaného modelu s ci-
lem doladit jej pro specifické potreby, napriklad odbornou terminologii
nebo konkrétni typ odpovédi.

Vysledkem douceni na doménové specifickych datech jsou
tzv. specializované jazykové modely, které jsou navrzeny pfimo
pro medicinské aplikace. Tyto modely nevychazeji,z nuly’, ale
stavi na obecné predtrénovanych architekturach, které jsou na-
sledné doladény na odbornych datech — nej¢astéji z klinickych
databdzi a biomedicinské literatury.

+ BioBERT - vychazi z architektury BERT a je déle trénovan

na biomedicinskych textech z databdze PubMed. Diky tomu
|épe rozpozndvé odborné pojmy a vztahy mezi nimi, coz se
vyuziva pfi vyhledavani informaci, extrakci znalosti nebo pfi
tvorbé znalostnich grafd. [21]

PubMedBERT - model natrénovany vyhradné na datech

z PubMedu, tedy védeckych ¢lancich v oblasti mediciny

a biologie. Dosahuje vysoké presnosti v Ulohach, které vyza-
duji hluboké porozuméni biomedicinskému textu. [22]
ClinicalBERT - specializovany na klinické zaznamy, zejména
z databdze MIMIC-III. Umi pracovat s typicky nedplnymi,
zkratkovitymi a riznorodymi zéznamy pacientt. To ho ¢ini
vhodnym nastrojem pro sumarizaci dokumentace a podpo-
ru klinického rozhodovani. [23]

BioGPT - zaloZeny na architektufe GPT, doladény na bio-
medicinskych textech. Je zaméfen na generovani pfirozené-
ho textu a odpovidani na biomedicinské otazky. [24]
Med-PaLM - model vyvinuty spole¢nosti Google, navrzeny
pro zodpovidéni medicinskych dotazt v souladu s klinicky-
mi standardy. V testech ukdzal vykon srovnatelny s lidskymi
odborniky v nékterych typech otazek. [25]

Tyto modely jsou sice pfesnéjsi nez obecné LLM, ale zUstavaji
omezené rozsahem dat, na nichz byly natrénovény. PubMed ¢i
MIMIC-III pokryvaji jen &ast klinické praxe a casto nereflektuji
lokalni jazykové prostiedi (napiiklad ¢estinu). Dalsi vyzvou je
rychlé zastardvani dat — medicina se neustale vyviji a modely je
nutné pribézné aktualizovat.
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3.2 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Jednou z kli¢ovych limitaci velkych jazykovych modell je sku-
te¢nost, Ze jejich znalosti jsou omezené na data, na kterych
byly natrénovény, tedy odpovédi nevychazeji z aktudlnich
odbornych zdroj(, ale pouze z vnitini paméti modelu. Pokud
model narazi na otdzku, ktera presahuje jeho tréninkova data,
muZe vygenerovat odpovéd, kterd plsobi vérohodné, ale neni
spravna (tzv. halucinace). V mediciné je tento problém obzvlast
citlivy, protoze nepfesné informace mohou pfimo ovlivnit kli-
nicka rozhodnuti.

RAG predstavuje feseni tohoto nedostatku. Vyuzivd princip
propojeni jazykového modelu s externi databézi znalosti — na-
pfiklad védeckymi ¢lanky (PubMed), klinickymi doporu¢enimi
(quidelines), nebo internimi nemocni¢nimi protokoly. V praxi to
funguje tak, Ze nez model za¢ne generovat odpovéd, nejprve
provede vyhledavani relevantnich dokument, tyto texty ,vlo-
zi" do svého kontextu a teprve poté vytvoli odpovéd, ktera se
opira o nalezené zdroje.

Vstupni dotaz Vyhledavani Kombinace Generovani
v databazi s textem odpovédi
(Prompt) (Retrieval) (Augmentation) (Generation)

Obrdzek 5 - Schéma procesu Retrieval-Augmented Generation (RAG). Model
nejprve vyhledd relevantni dokumenty v databdzi, jejich obsah vlozi do kon-
textu a poté vygeneruje odpovéd podloZenou citacemi odbornych zdroja.

Prikladem m0ze byt vstupni prompt lékare: ,Jaky je dopo-
ruceny postup u lé¢by akutniho infarktu myokardu u pacienta
s kontraindikaci k podani aspirinu?”. Model vyhleda v databazi
ESC (European Society of Cardiology) guidelines kapitolu tyka-
jici se lé¢by infarktu myokardu a antiagregacni terapie a poda
odpovéd, napf.. ,Podle ESC Guidelines (2020) Ize v pfipadé
kontraindikace k aspirinu zvazit podani alternativniho antiagre-
gacniho léciva, napf. clopidogrelu. [zdroj: ESC Guidelines for the
management of acute coronary syndromes, 2020].". Takovy po-
stup dava lékatri nejen praktické doporuceni, ale i jasnou oporu
v literature, kterou mUze déle zkontrolovat.

Klicovou soucdsti RAG je zpUsob, jakym se text prevadi do
matematické podoby. Pro vyhledavani v databézich se pouzi-
vaji tzv. embeddingy — vektorové reprezentace textu v mnoho-
rozmérném prostoru. Kazdy dokument, odstavec nebo véta je

prevedena do ¢iselného vektoru ?w € RY, Kdyz model obdrzi
dotaz, vytvofi pro néj embedding a pomoci metrik (napf. kosi-
nové podobnosti) hleda v databazi texty, jejichz embeddingy
jsou nejblizsi. [26]

V medicinském prostredi je generovani embeddingl naro¢néj-
$i nez v bézném jazyce. Terminologie je vysoce specifickd, obsa-
huje mnoho synonym (napt.,,IM” = ,infarkt myokardu” =, srde¢ni
infarkt”) a zkratek, které mohou byt viceznac¢né. Pro kvalitni vy-
hledavani je proto nutné pouzivat embeddingy, které byly tréno-
vany pfimo na biomedicinskych textech. Zaroven je dllezité fesit
otazku multilingvalnich embeddingli - zatimco vétsina databazi
je v anglicting, klinickd praxe ¢asto vyzaduje praci s lokalnimi ja-
zyky. RAG proto musi preklenovat jazykovou bariéru, aby dokazal
vyhledat relevantni informace v anglickych guidelines a zaroven
odpovédét cesky Iékafi nebo pacientovi. [27, 28]

Kromé zékladniho principu Retrieval-Augmented Generation
se v soucasnosti rozvijeji i pokrocilé RAG architektury, které zvy-
Suji pfesnost a spolehlivost vystup. Patti sem napfiklad:

+ Multi-step RAG — model nevyhledéavé zdroje pouze jednou,
ale iterativné zpresnuje dotaz a kombinuje vysledky z vice
kol vyhledavani. To umoznuje komplexné;jsi odpovédi na
slozité klinické otazky. [29]

- Hierarchical RAG - pracuje s riznymi trovnémi zdroj0 (napf.
nejprve guidelines, poté podrobnéjsi odborné ¢lanky). Diky
tomu dokaze vyvazit stru¢né doporuceni a hlubsi detail.

- Domain-specific RAG - architektura uzplsobena konkrétni
oblasti mediciny, kdy model ¢erpa jen z vybranych databazi
(napf. kardiologie, onkologie). To snizuje riziko irelevantnich
vysledka.

» Hybridni pFistupy - kombinace RAG s dal3imi metodami,
napiiklad s agentnimi systémy, kde rdzni ,specializovani
agenti” vyhleddavaji v riznych zdrojich a nasledné konsoli-
duji odpovédi.

4 Autonomni agenti a multiagentni systémy

Vedle klasického pouziti velkych jazykovych model(i pro gene-
rovani textu se v poslednich letech zac¢ind prosazovat i jejich
role jako autonomnich agentt - tedy softwarovych entit, které
dokézou samostatné vykondvat ukoly, rozhodovat se a reago-
vat na prostiedi. Na rozdil od tradi¢niho softwaru, ktery presné
nasleduje pfedem definované instrukce, maji agenti schopnost
adaptace, prace s kontextem a dlouhodobéjsi koordinace ¢in-
nosti. Jesté vyraznéjsi moznosti nabizi propojeni vice agentl
do multiagentnich systémd, kde jednotlivi agenti spolupracuji
podobné jako ¢lenové multidisciplindrniho tymu v mediciné:
predavaji si informace, kontroluji navzajem své zavéry a spolec-
né fesi komplexni tlohy. V kombinaci s technikami kontextové-
ho inZenyrstvi a retrieval-augmented generation se tim otevira
prostor pro vytvareni systému, které mohou nejen podporovat
klinicka rozhodnuti, ale i simulovat spolupraci specialistd nebo
autonomné spravovat slozité procesy.

4.1 Co je agent a jak se lisi od klasického softwaru

Pojem agent oznacuje softwarovou entitu, ktera dokaze samo-
statné vnimat své prostredi, rozhodovat se na zdkladé ziskanych
informaci a aktivné jednat tak, aby dosahla stanovenych cilG.
Zatimco tradi¢ni software plIni presné definované instrukce
podle pevné daného algoritmu, agent ma urcitou miru autono-
mie — mUze zvolit rlizné postupy, reagovat na zmény okolnosti
a koordinovat se s dalsimi agenty nebo uzivateli. [30, 31]

etu
dokument
slozku

Nastroje

Obrdzek 6 - Softwarovy agent je autonomni entita s paméti, kterd pini ikoly
zadané ve vstupnim promptu a vyuZivd k tomu rizné ndstroje (algoritmy)

Jednim z klicovych konceptl pfi vyuzivani LLM jako auto-
nomnich agentl jsou tzv. agentické pracovni toky (agentic
workflows). Jde o procesy, ve kterych agent nefesi kol jednim
krokem, ale postupné jej rozklada na mensi casti, které se mo-
hou opakované vykonavat, vyhodnocovat a opravovat. Kazdy
krok se pfitom fidi vystupem predchoziho a cely proces ma
charakter cilené fizené smycky.

Z technického pohledu Ize agenticky pracovni tok rozdélit na:

- Inicializaci cile: agent obdrzi ukol (napft. ,navrhni plan dia-

gnostiky pacienta s dusnosti”).

« Planovani: rozdéleni cile na kroky (anamnéza, laboratorni
vysetteni, zobrazovaci metody).

« Exekuci: volani nastroji nebo databézi pro kazdy krok.

+ Reflexi: vyhodnoceni, zda vysledek odpovida cili, pfipadné
ndvrat zpét k doplnéni nebo opravé.

- Uzavieni ukolu: poskytnuti finélniho, koherentniho vystupu.
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Pro medicinu to znamena, Ze agent muze napfiklad zpracovat
klinicky dotaz, vyhledat guidelines, vytvorit diferencialni dia-
gnostiku a nasledné zkontrolovat konzistenci vysledku — nikoli
v jednorazové odpovédi, ale jako sekvenci krokl ptipominajici
préci skute¢ného lékare.

Mezi typické druhy agentickych pracovnich tokl radime [32]:

1. Linearni (sekvenéni) workflow: Ukol je rozdélen na
predem definovanou posloupnost krokd. Agent jde krok
za krokem od zacatku do konce bez zpétnych navrat(.
Priklad v mediciné: sumarizace pacientovy anamnézy -
strukturovani dat - vytvoreni zpravy pro dokumentaci.

2.lterativni workflow (looping): Agent opakuje ur¢ité
kroky, dokud neni dosazeno cile nebo pfijatelné kvality
vysledku. Vyuziva reflexi a sebehodnoceni (,zkontroluj,
zda je vysledek konzistentni”). Pfiklad v mediciné: gene-
rovani diferencidlni diagnostiky s naslednou kontrolou
proti guideline, ptipadné doplnéni chybéjicich vysetreni.

3.Rozhodovaci (branching) workflow: Tok se vétvi podle
vysledkl predchozich krokl. Agent voli rGzné strategie
podle toho, jaké informace ziska. Priklad v mediciné:
pokud je EKG normadlni > pokracuj laboratornimi testy;
pokud je patologické > doporuc urgentni CT.

4.Hierarchicky workflow: Agent rozdéli komplexni tkol
na mensi podukoly, které fesi samostatné. VétSinou
funguje ve vice trovnich (hlavni cil > dil¢i cile). Priklad
v mediciné: vypracovani lé¢ebného planu, kde se zvlast
fesi farmakoterapie, nefarmakologické intervence a na-
sledna péce.

5.Kooperativni workflow (multiagentni): Na tkolu
spolupracuje vice agent(, ktefi maji odlisné role nebo
specializace. Agent koordinétor rozdéluje préci, ostat-
ni pIni dil&i ukoly a sdileji vysledky. Pfiklad v mediciné:
agent-radiolog interpretuje snimek, agent-farmakolog
navrhne lé¢bu, agent-koordinator integruje doporuceni
do jedné zpravy.

Rozdél na Vyres
dilci tkoly ukoly

. Spoj
[Analyzu; J(—[ vystupy ]

Obrdzek 7 - Agentické pracovni toky mohou mit rizné podoby. Na obrdzku
jezndzornén agent, ktery iterativné resi ukol po cdstech, dokud neni spoko-
jen s vysledkem. Takovéto postupy tvori jadro ndvrhu agentnich systémd.

Odpovéd

4.2 Multiagentni systémy

Zatimco jeden autonomni agent dokdze samostatné vykona-
vat dil¢i ukoly, skute¢ny potencidl se naplno projevi pfi jejich
propojeni do multiagentnich systém( (MAS). Tyto systémy
tvoli sit spolupracujicich agentq, ktefi si mezi sebou vyménuji
informace, koordinuji ¢innosti a spole¢né dosahuji cile, ktery
by pro jednoho agenta byl pfili$ slozity. Inspiraci je zde lidska
praxe - napfiklad multidisciplindrni tymy v mediciné, kde inter-
nista, radiolog a farmakolog pfispivaji kazdy svymi znalostmi,
aby spolecné stanovili optimalni postup péce o pacienta. [33]
Technicky Ize multiagentni systémy charakterizovat tfemi
klicovymi vlastnostmi:
« Decentralizace: Zadny agent nemad Uplné informace o ce-
Iém problému, kazdy pracuje se svym dil¢im kontextem.
» Koordinace a komunikace: agenti si musi navzajem
predavat vysledky, hodnotit jejich relevanci a nékdy i fesit
konflikty.

« Spolecny cil: ackoli jednotlivi agenti mohou mit specializo-
vané role (vyhledavani, sumarizace, validace), jejich ¢innost
sméfuje k jednotnému vysledku - napfiklad vytvoreni
komplexniho klinického doporuceni.

Existuje nékolik hlavnich architektonickych pfistuptl, které
urcuji, jak jsou agenti v systému organizovani a jak mezi sebou
spolupracuji [34]:

« Centralizovana architektura: Jeden ,fidici” agent nebo
orchestrator rozdéluje Ukoly a koordinuje ostatni agenty.
Priklad v mediciné: agent-koordinétor sbird vystupy od
agent( specializovanych na laboratorni hodnoty, zobrazo-
vaci metody a guidelines a integruje je do jedné zpravy.
Decentralizovana (distribuovanad) architektura: Nee-
xistuje centrdlni fidici jednotka, kazdy agent rozhoduje
autonomné a komunikuje s ostatnimi podle potieby. Priklad
v mediciné: nékolik agent paralelné vyhodnocuje data
pacienta (napf. jeden se soustfedi na farmakologii, druhy na
zobrazovaci vysledky) a sdili zdvéry mezi sebou.

Hybridni architektura: Kombinuje centrainiho koordina-
tora pro hlavni rozhodovani s ¢aste¢nou autonomii agentd.
Vhodnd pro komplexni prostiedi, kde je potieba rovnova-
ha mezi kontrolou a flexibilitou. Pfiklad v mediciné: tumor
board agentd, kde centralni koordinator dohlizi na proces,
ale specializovani agenti maji zna¢nou samostatnost.

V mediciné umoziuji multiagentni systémy simulovat a pod-
porovat spolupraci odbornikl, automatizovat slozité procesy
(napf. kombinovani guideline, laboratornich vysledk( a anam-
nézy) a zvysovat spolehlivost tim, Ze se jednotlivi agenti navza-
jem kontroluji. [33]

Agenti si musi efektivné predavat informace, coZz muiZe probi-
hat nékolika zplsoby [34]:

- Sdileny kontext (blackboard model): vsichni agenti
zapisuji a ¢tou informace ze spole¢ného prostoru (,tabule”).
Piehledné, ale mUze byt zahlcené.

- Pfimé zpravy (message passing): agent A posle konkrétni
dotaz agentovi B. Efektivni, ale mGze byt slozité ve vétsich
systémech.

+ Konverza¢ni protokoly: agenti vedou strukturovany dia-
log (napt. otazka—odpovéd, nabidka-proti-nabidka). Hodi
se pro vyjednavani a validaci.

- Kontextové fetézeni pies LLM: kazdy agent generuje
textovy vystup, ktery se stava vstupem pro dalsiho agenta.
Tohle je béZné u systému postavenych nad LLM.

Prompt

/ Supervisor

Agent B Agent C
(Analyzuje data) (Vizualizuje data)

Agent A
(Doluje data)

Obrdzek 8 - Multiagentni systémy mohou spolupracovat v riiznych archi-
tekturdch, nejcastéji v hierarchii. Kazdy agent pfitom disponuje jinymi nd-
stroji a resi odlisné dilci tkoly.

Model Context Protocol (MCP) je nové vznikajici standard, je-
hoz cilem je sjednotit zplsob, jakym agenti (nebo aplikace zalo-
Zené na LLM) pfistupuji k nastrojim, datlim a vzajemné komuni-
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kaci.V podstaté jde o,jazyk” pro interoperabilitu agent(. Umoz-
nuje, aby rdzné agenty odlisnych vyvojarti mohly spolupracovat
bez slozité integrace. V multiagentnich systémech v mediciné
by MCP mohl hrat podobnou roli, jako maji standardy HL7 nebo
FHIR pro vyménu zdravotnickych dat - zajisti, Ze agenti rGzného
zaméreni (diagnostika, farmakoterapie, administrace) budou
schopni komunikovat v jednotném protokolu. [35]

5 Soucasné aplikace v mediciné a zdravotnictvi

Velké jazykové modely jiz dnes nachézeji uplatnéni v mediciné
i zdravotnictvi, kde pfispivaji k vyssi efektivité prace, lepsi komu-
nikaci a podpore rozhodovani. Na rozdil od dfivéjsich technolo-
gii zamérenych na uzké specializace (napt. analyzu obrazovych
dat) nabizeji LLM univerzalnost — dokazou pracovat s pfiroze-
nym jazykem, tedy s hlavnim médiem, kterym Iékafi i pacienti
sdileji informace. V praxi se vyuZivaji od administrativnich cin-
nosti pres komunikaci s pacienty az po podporu diagnostiky,
Ié¢by i vzdélavani. [20, 36]

5.1 Administrativni podpora

Jednou z prvnich oblasti vyuziti velkych jazykovych modeld
v mediciné je administrativni zatéz, kterd zabira podstatnou
¢ast prace zdravotnického persondlu. Lékafi i sestry travi mno-
ho ¢asu dokumentaci, psanim zprdv ¢i kédovanim vykond, coz
omezuje kontakt s pacientem. LLM tyto ¢innosti usnadnuji —
umi shrnout dlouhé zpravy, prevést volny text do kédl (napf.
ICD-10) nebo vytvofit navrh zdznamu k rychlé kontrole. Tim
Setfi Cas a zvysuji konzistenci dokumentace.

Praktické priklady vyuziti:

« Automatické shrnuti hospitaliza¢nich zprav: po ukonce-
ni hospitalizace model dokdaze z nékolika stranek zaznam
vygenerovat kratky a srozumitelny souhrn pro praktického
Iékare nebo pacienta.

- Generovani propoustéci zpravy: na zakladé anamnézy,
pribéhu hospitalizace a podanych 1ékli vytvofi navrh zavé-
re¢né zpravy, kterou |ékaf pouze ovéfi a doplni.

- Kédovani vykonu: z volného textu v dokumentaci model
rozpozna odpovidajici kédy (napt. ICD-10, SNOMED CT), coz
urychluje administraci a snizuje chybovost.

« Strukturovani anamnézy: pacientlv popis potizi pfevede
do standardizovanych polozek (rodinnd anamnéza, alergie,
medikace).

« Pfredvyplnéni elektronickych formulaia: model mize
automaticky doplnit ¢asti zddanky nebo laboratorniho
pozadavku na zakladé jiz existujicich udaj.

V praxi se ukazuje, ze takovd podpora muze lékafim usetfit
desitky minut denné, coz se pfi plném provozu nemocnic a am-
bulanci nasobi do vyznamného ¢asového zisku. Soucasné se tim
zlepsuje kvalita dat ve zdravotnickych informacnich systémech,
protoze vystupy modeld maji tendenci byt konzistentnéjsi nez
rucni zapisy od raznych autord. [37]

5.2 Komunikace s pacienty

Velké jazykové modely oteviraji nové moznosti v oblasti komu-
nikace mezi zdravotnickym persondlem a pacienty. Tradi¢né
byla tato komunikace ¢asové naroc¢nd, ¢asto omezena na kratky
prostor ordinace a zatizena nerovnosti v odbornych znalostech.
LLM mohou slouzit jako prostfednik, ktery dokéaze srozumitelné
vysvétlit diagnoézu, lé¢ebny postup ¢i rizika, a zaroven byt paci-
entdm k dispozici formou interaktivniho asistenta.

Praktické priklady vyuziti:

« Chatboti pro pacienty: inteligentni asistenti schopni odpo-
vidat na ¢asté otazky (napt. jak se pfipravit na kolonoskopii,
kdy je tfeba pfijit na kontrolu) a tim ulevit personalu od
rutinnich dotazd.

Vysvétlovani diagnoéz v srozumitelném jazyce: model dokaze
prevést odborny lékafsky zapis (,ischemické choroba srde¢-
ni, NYHA II”) do podoby, které pacient rozumi (,Vase srdce
ma omezenou schopnost pumpovat krev, coz zplsobuje
dusnost pii vétsi ndmaze, ale zvladate bézné denni aktivity”).
Podpora adherence k [é¢bé: pfipominani uzivani 1ékad, vy-
svétlovani jejich ucinkd a varovani pfed moznymi interakce-
mi, a to formou privétivé konverzace.

Edukace pacient(i: generovani personalizovanych materil{
o prevenci, dietnich opatfenich nebo Zivotnim stylu (napft.

u diabetu ¢i hypertenze).

Vicejazy¢na komunikace: LLM mohou slouzit jako prekla-
datel mezi pacientem a zdravotnickym persondlem, coz je
dalezité v multikulturnim prostredi nebo u pacientd s jazy-
kovou bariérou.

Vyuziti téchto nastroji ma potencidl zvysit srozumitelnost
péce, podpofit divéru pacientl v [é¢ebny proces a ulevit zdra-
votnikiim od opakujicich se vysvétleni. Zaroven viak vyvolava
otazky bezpecnosti — je nezbytné, aby generované informace
byly ovéfitelné a aby pacienti vzdy méli moznost konzultovat
doporuceni pfimo s Iékafem. [38]

5.3 Klinicka podpora rozhodovani

Jednou z nejambiciéznéjsich oblasti vyuziti velkych jazykovych
modell je klinickd podpora rozhodovéni, tedy asistence léka-
fm pfi diagnostice, volbé [é¢ebnych postupll a planovani péce.
Na rozdil od administrativnich tloh nebo komunikace s pacien-
tem jde o aplikaci s vysokymi naroky na presnost, bezpecnost
a interpretovatelnost. LLM mohou lékate podpofit tim, Ze
rychle vyhodnoti rozsadhlou dokumentaci, vyhledaji relevantni
doporuceni v guidelines a nabidnou diferencidlni diagnostiku
¢i ndvrhy lé¢ebného postupu.

Praktické priklady vyuziti:

« Analyza klinické dokumentace: model dokaze z dlouhé
anamnézy, laboratornich vysledkl a zobrazovacich zprav
vyextrahovat klicové informace a upozornit na mozné
souvislosti.

Diferencialni diagnostika: na zakladé popisu symptomu
navrhne nékolik pravdépodobnych diagnéz s odkazy na
relevantni zdroje.

Doporuceni lé¢ebnych postupt: propojenim s RAG mGze
LLM vyhledat aktualni guidelines a nabidnout doporuceni
Sité na miru konkrétnimu pacientovi (napf. |é¢ba srde¢niho
selhdni s ohledem na pfidruzené onemocnéni ledvin).
Prediktivni podpora: ve spojeni s elektronickou zdravot-
nickou dokumentaci mGze model upozornit na rizikové
faktory (napf. moznost sepse u pacienta s laboratornimi
odchylkami a horeckou).

Kontrola konzistence rozhodnuti: agentni systémy
mohou navzajem porovndvat své zavéry a upozornit na
nesoulad mezi doporucenim a zavedenymi postupy.

Vyznamnym piinosem je rychlost a schopnost integrovat riiz-
né typy dat, které by jinak Iékaf musel sloZité prochéazet. Zaroven
je viak nezbytné, aby takovd doporuceni byla chapana jako
doplnék k rozhodnuti Iékafe, nikoli jako jeho ndhrada. Odpo-
védnost za lécbu musi vzdy zUstat na odbornikovi, zatimco LLM
slouzi jako nastroj pro zvyseni kvality a bezpecnosti péce. [39]
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5.4 Vzdélavani a vyzkum

Velké jazykové modely se zacinaji uplatriovat i v oblasti Iékaf-
ského vzdélavéni a vyzkumu, kde mohou fungovat jako na-
stroje pro rychlé ziskavani znalosti, simulaci klinickych situaci
a podporu védecké prace. Jejich schopnost pracovat s rozsah-
lymi textovymi korpusy a prevadét slozité odborné informace
do srozumitelné podoby z nich ¢ini uzite¢né asistenty jak pro
studenty mediciny, tak pro vyzkumniky.

Praktické priklady vyuziti:

« Literarni reSerse: LLM dokazou prohledat velké mnozstvi
védeckych ¢lankd, shrnout aktualni poznatky a poskytnout
odkazy na relevantni zdroje.

» Simulace klinickych pfipadG: studenti mediciny mohou
komunikovat s modelem, ktery se ,chova” jako pacient se
specifickymi symptomy. Tim si trénuji dovednosti v dia-
gnostice a komunikaci.

- Podpora pfi psani odbornych textu: asistence pfi strukturo-
vani ¢lankd, ndvrhu vyzkumnych hypotéz nebo vytvéreni
prehledovych studii.

- Edukace formou personalizovanych vysvétleni: model muize
studentovi nabidnout rizné Urovné obtiznosti vykladu, od
jednoduchého vysvétleni po detailni odbornou analyzu.

« Vyzkumna asistence: propojeni LLM s databdzemi (napf.
PubMed) umoznuje rychle identifikovat mezery v poznani
a formulovat nové vyzkumné otazky.

Timto zplsobem mohou LLM urychlit vzdélavaci proces, po-
skytnout studentdm moznost trénovat v simulovaném prostre-
di a zaroven podporit védecké pracovniky pfi orientaci v rychle
rostoucim objemu odborné literatury. [40]

6 Omezeni velkych jazykovych modelt

Velké jazykové modely pfinaseji do mediciny nové moznosti,
které mohou zdsadné ovlivnit klinickou praxi i organizaci zdra-
votni péce. Jejich schopnost pracovat s pfirozenym jazykem,
sumarizovat informace a generovat doporuceni umoznuje
zvysit efektivitu, snizit administrativni zatéz a podporit kvalitu
rozhodovéni. Soucasné je viak nezbytné reflektovat jejich limi-
ty — od technickych problémd, jako jsou halucinace ¢i zkresleni
dat, pfes néroky na vypocetni kapacity az po praktické otazky
jejich zac¢lenéni do kazdodenniho provozu. Tato kapitola proto
nabizi vyvazeny pohled na pfinosy i omezeni LLM a zdUrazriuje,
Ze skutec¢ny uzitek mohou pfinést jen pfi zodpovédném a uva-
Zzeném nasazeni.

6.1 Technicka omezeni

Navzdory svému potencidlu maji velké jazykové modely vy-
znamnd technickd omezeni, kterd limituji jejich spolehlivost
v klinické praxi. Jednim z nejzdvaznéjsich problém jsou tzv. ha-
lucinace - situace, kdy model vygeneruje text, ktery pusobi di-
véryhodné, ale neni pravdivy. V mediciné to maze vést k chyb-
nym doporuc¢enim nebo nespradvnym interpretacim klinickych
dat. Proto je nezbytné, aby vystupy modelu vzdy podléhaly
odborné kontrole. [41]

Dal3im problémem je bias (zkresleni), které vznika z tréninko-
vych dat. Pokud data obsahuji systematické odchylky (napft. ne-
dostatecné zastoupeni urcité populace nebo genderové nerov-
nosti), mohou se tyto zkresleni pfenést i do doporuc¢eni modelu.
V klinické praxi to mGze znamenat, Ze nékteré skupiny pacientd
dostanou méné presna nebo méné vhodna doporuceni. [42]

K tomu se pridava i omezena doménova znalost. Vétsina vel-
kych jazykovych modeld byla pdvodné trénovana na obecném
textu, nikoli na specializovanych biomedicinskych datech. | kdyz
existuji modely pfizpisobené mediciné (napf. PubMedBERT),
jejich nasazeni je zatim omezené a vyzaduje dodatec¢ny vyvoj.

Modely tak mohou selhdvat pfi praci s vysoce odbornymi ter-
miny, zkratkami nebo komplexnimi klinickymi scéndfi. [20-22]
Technickd omezeni proto predstavuji zasadni vyzvu: aby LLM
mohly byt bezpecné vyuzivany v medicing, je nutné kombinovat je
s metodami zajistujicimi pfesnost (napf. RAG), zajistit pravidelnou
aktualizaci dat a zavést mechanismy pro detekci a korekci biasu.

6.2 Prakticka omezeni (naklady, integrace do workflow,

uzivatelska privétivost)

Kromé technickych limitd je nasazeni velkych jazykovych mo-
delG v mediciné spojeno i s fadou praktickych omezeni, ktera
rozhoduiji o jejich realné vyuzitelnosti.

Prvnim z nich jsou naklady. Trénink a provoz velkych modell
vyzaduji znacné vypocetni kapacity a infrastrukturu, coz méze
byt finan¢né naro¢né jak pro nemocnice, tak pro poskytovatele
cloudovych sluzeb. Mensi zdravotnickd zafizeni proto ¢asto ne-
maji pfistup k plnohodnotnym fesenim.

Dalsi vyzvou je integrace do stavajiciho workflow. LLM mo-
hou byt pfinosné jen tehdy, pokud se stanou pfirozenou sou-
Casti prace lékai a sester. Pokud je jejich pouZiti komplikované
nebo vyZaduje paralelni praci s vice systémy, mUze vést spise
k frustraci nez k Usporam casu.

Neméné dilezita je také uzivatelska privétivost. Lékari ne-
jsou IT specialisté a ocekavaji, ze technologie bude intuitivni
a snadno ovladatelna. To zahrnuje nejen jednoduché rozhrani,
ale i jasné formulované vystupy, které Ize rychle zkontrolovat
a zaclenit do klinické dokumentace.

Praktickd omezeni tak ukazuji, ze zavedeni LLM neni jen tech-
nickou otazkou, ale vyzaduje komplexni pfistup zahrnujici eko-
nomiku, organizaci prace a design uzivatelského rozhrani. [36]

7 Etické a pravni aspekty

Nasazeni velkych jazykovych modeld v mediciné pfindsi nejen
technické a praktické vyzvy, ale také zdsadni otazky etiky a pra-
va. Prace s citlivymi zdravotnickymi daty, moznost chybného
doporuceni ¢i riziko zneuziti generovaného obsahu vyzaduji,
aby tyto technologie byly pouzivany v jasné vymezenych man-
tinelech. Je tieba fesit ochranu osobnich Udajd, odpovédnost
za rozhodnuti u¢inéna na zakladé vystup modelu, stejné jako
transparentnost a vysvétlitelnost jejich ¢innosti. V neposledni
radé vyvstava otdzka, jak zajistit, aby byly tyto systémy spraved-
livé a nediskriminovaly urcité skupiny pacientd. Tato kapitola se
proto zaméfuje na hlavni etické dilemata a pravni ramce, které
musi byt pfi vyuzivani LLM v mediciné respektovany.

7.1 Ochrana osobnich tidajti a diivérnosti dat pacientt

V mediciné patii prace s daty mezi nejcitlivéjsi oblasti. Velké
jazykové modely casto vyzaduji pfistup k rozsahlym soubordim
pacientskych zdznama, aby mohly poskytovat relevantni vystu-
py. To pfindsi riziko poruseni ochrany osobnich tdaji a konflikt
s pravnimi predpisy, jako je GDPR. Zasadni otazkou je, kde se
data zpracovavaji — zda na lokalni infrastruktufe nemocnice,
nebo v cloudu - a kdo k nim ma pfistup. Etické vyuziti LLM pro-
to vyzaduje pfisné anonymizace, auditni zéznamy o pfistupu
a transparentni pravidla pro uchovavani i sdileni dat. [43, 44]

7.2 Odpovédnost za chyby a bezpecnost

Pokud model poskytne chybnou nebo zavadéjici odpovéd,
vyvstava otdzka odpovédnosti — |ékafe, vyvojafe nebo posky-
tovatele sluzby. V praxi musi mit odpovédnost vzdy lékar, avsak
je nutné jasné definovat roli technologie jako podplrného
nastroje. Stejné dulezité je zajistit bezpecnost prostiednictvim
pravidelného monitoringu, ochrannych mechanismd proti ha-
lucinacim a testovani v redlnych podminkach.
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Modely trénované na nevyvézenych datech mohou diskri-
minovat urcité skupiny pacientd, napf. Zeny, starsi osoby (i
mensiny. Aby se bias minimalizoval, je nezbytné pouzivat diver-
zifikovana data, zavadét mechanismy pro jeho detekci a trans-
parentné informovat o omezenich. [45]

7.3 Transparentnost a vysvétlitelnost vysledku

LLM jsou ¢asto vnimany jako ,Cerné skfinky” jejichz vystupy
je obtizné interpretovat. V mediciné je vsak vysvétlitelnost
zasadni - lékaf musi rozumét, pro¢ model doporucil konkrétni
postup, aby mohl jeho doporuceni dlivérovat. Proto je nutné,
aby systémy poskytovaly odkazy na zdroje (napf. guidelines),
ukazovaly, z jakych informaci vychazely, a umoznovaly zpétnou
kontrolu. Transparentnost zvysuje divéru uzivateld a usnadnu-
je pfijeti téchto technologii v klinické praxi. [46, 47]

7.4 Regulace a standardy (napf. EU Al Act,
zdravotnické smérnice)

Vyvoj a nasazeni velkych jazykovych modeld v mediciné se
odehrava v prostredi, které je stale vice ovliviiovano regula¢nimi
ramci a standardy. V Evropské unii je klicovym dokumentem pfi-
pravovany EU Al Act, ktery zavadi klasifikaci systém( umélé inteli-
gence podle miry rizika. Aplikace v mediciné spadaji do kategorie
vysokého rizika, coz znamena piisné pozadavky na bezpecnost,
transparentnost, sledovatelnost a dohled nad provozem. [48]

Vedle obecné legislativy je nutné respektovat i specifické
zdravotnické smérnice a standardy. Patfi sem zejména normy
pro préci s elektronickou zdravotnickou dokumentaci (napf.
HL7, FHIR), standardy ochrany dat (GDPR, HIPAA v USA) ¢i pra-
vidla pro uvadéni zdravotnickych prostfedkl na trh (MDR - Me-
dical Device Regulation). Pokud je LLM soucasti systému, ktery
ma pfimy vliv na diagnostiku nebo lécbu, mdze byt klasifikovan
jako zdravotnicky prostiedek a podléha certifikaci podobné
jako software pro zobrazovaci metody ¢i laboratorni analyzu.
[49,50, 51,52, 53]

Standardizace a regulace jsou proto zasadni nejen z hlediska
bezpecnosti pacientd, ale také pro dlivéru zdravotnikd. Poskytu-
ji jasny rdmec, v némz se technologie miize vyvijet a nasazovat,
a zaroven zajistuji, ze systémy budou vzajemné kompatibilni
a interoperabilni. [54]

8 Doporuceni pro praxi aimplementaci

Aby bylo mozné velké jazykové modely vyuzivat v mediciné
bezpecné a efektivné, je nutné postupovat postupné a s jasné
definovanymi pravidly. Zdravotnické instituce by mély zacinat
s omezenymi scénafi, které maji nizsi riziko dopadu na paci-
enta, napriklad administrativni podporou ¢i literarnimi reser-
Semi. Klicové je zajistit odborny dohled nad vsemi vystupy
a vytvofit prostredi, kde model funguje jako podpdarny, nikoli
autonomni nastroj. [20, 36]

Za vhodny prvni krok se povazuje Retrieval-Augmented
Generation (RAG), které propojuje LLM s externimi databazemi
a umoznuje opirat odpovédi o citované zdroje. To vyznamné
snizuje riziko halucinaci a zvySuje davéryhodnost vystupl, ze-
jména v klinickych doporucenich.

Velky potencial ma i kontextové inzenyrstvi, tedy schopnost
formulovat spravné dotazy a prizpGsobovat vstupy modelu. Lé-
kaf se tak stava nejen uzivatelem, ale ¢astecné i ,technologem?,
ktery aktivné fidi kvalitu vystupu prostfednictvim promysle-
nych instrukci.

Pred zavedenim do ostrého provozu je vhodné testovat nové
pfistupy v rdmci multiagentnich simulaci, kde vice modeld spo-
lupracuje, kontroluje si navzajem vysledky a napodobuje praci
multidisciplinarniho tymu. Tak Ize identifikovat slaba mista a vy-
hodnotit spolehlivost systému bez rizika pro pacienty.

"Jaké Iéky mam predepsat
pacientovi s diabetem a
srdeénim selhanim?"
Nasledky

N

LLMbez RAG |:------------m-mmmmmmm e :

| -Nespravna diagnéza |
' - Riziko poSkozeni pacienta
i - Pravni odpovédnost |ékafe

Bias v trénovacich datech H
/ i- Halucinace (vymyslené reference)

- Zastaralé znalosti :
i- Chybné porozumeéni promptu

"Doporuéuji 1€k X."
Ve skutecnosti kontraindikovén!

Obrdzek 9 — Pouzivdni LLM bez promysleného workflow, bez RAG a bez
zapojeni ¢lovéka je rizikové.

"Jaké Iéky mam predepsat
pacientovi s diabetem a
srdeénim selhanim?"

A N N

LLM s RAG

—— | (nebo agent)

Lékar / ;
\ : Human-in-the-loop :

"Podle ESC2023 se
doporucuje Iék Y."

i - Validace a dodani zdroju
1 - Detekce halucinaci iteraci
i - Transparentni vysvétieni

Agentni workflow

|- Zvyseni bezpecnosti
! - Podpora rozhodovani lékare,
i ne jeho nahrada

Obrdzek 10 - Do procesu rozhodovdni by mél byt vzdy zapojen expert. Ten
iterativné pracuje s promyslenym agentnim workflow, vyuzivd ddvéry-
hodné zdroje nebo fine-tunované modely a spolupracuje na feseni tkolu.

Nezbytnou podminkou jsou také minimalni bezpecnostni
a kvalitativni standardy: pravidelny audit vykonu model{, valida-
ce na lokalnich datech, ochrana osobnich udajd, jasna pravidla
odpovédnosti a transparentni komunikace limitd technologie
vUci zdravotnickému personalu. Pouze tak Ize dosdhnout, aby
byly LLM skute¢né pfinosem, a ne potencialnim rizikem. [55]
Proces zavadéni LLM do zdravotnické praxe:
Analyza potieb a rizik
« Identifikovat, ve kterych oblastech m{ize LLM pfinést
nejvétsi pfinos (napf. administrativni podpora vs. klinicka
rozhodnuti).
- Vyhodnotit rizikovost scénafit — zacinat tam, kde chybné
odpovédi nemaji pfimy dopad na zdravi pacienta.
Pilotni projekty
« Spustit omezené piloty s jasné definovanym cilem (napf.
shrnuti propoustécich zprav).
« Zajistit, aby vystupy vzdy kontroloval zdravotnik.
« Sbirat zpétnou vazbu uzivateld a méfit Usporu casu, kvalitu
vystupll a spokojenost persondlu.
Integrace do workflow
» Model musi byt napojen na stavajici zdravotnické informac-
ni systémy (EHR, LIS, PACS), aby nebyl ,dalsim oknem navic”.
« Je nutné zapojit IT oddéleni, aby byla zajisténa interopera-
bilita (FHIR, HL?).
Skoleni uzivatelii
« Lékare a sestry je tfreba naucit zékladim prace s LLM - ze-
jména principlm kontextového inzenyrstvi (jak klast sprav-
né dotazy).
« Podpora role ,lékaf jako prompt engineer”, aby uzivatelé
uméli z modelu ziskat relevantni vystupy.
Bezpecnost a compliance
« Pravidelny audit vystup modelu.
« Ovéreni souladu s legislativou (GDPR, MDR, piipadné EU Al Act).
« Mechanismy pro anonymizaci dat a kontrolu pfistupu.
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Skalovani a rozsifovani
+ Po Uspésném pilotu Ize postupné rozsifovat vyuziti (od ad-
ministrativy > edukace pacientli > podpora rozhodovani).

« Zohlednit naklady na vypocetni infrastrukturu a dlouhodo-
bou udrzitelnost.

9 Perspektivy do budoucna

Vyvoj velkych jazykovych modell se dynamicky posouva ku-
predu a otevira stale Sirsi spektrum moznosti v mediciné. Jed-
nim z nejvyraznéjsich trendd je vznik multimodalnich modeld,
které dokazou vedle textu zpracovavat také obrazova a zvukova
data. V praxi to znamend, Ze budouci systém bude schopen
nejen shrnout anamnézu pacienta, ale soucasné vyhodnotit
radiologické snimky, analyzovat vysledky laboratornich testd
a tfeba i rozpoznat zmény v hlase souvisejici s neurologickym
onemocnénim. Tato schopnost integrovat rlizné modality pfi-
blizi Al realité klinického rozhodovani, kde se |ékaf vzdy opira
o vice zdroja informaci najednou.

Dalsi slibnou oblasti je personalizovand medicina. Propo-
jenim jazykovych modell s genetickymi daty, elektronickymi
zdravotnimi zdznamy a informacemi o Zivotnim stylu pacienta
se otevira cesta k 1é¢bé ,na miru”. Modely budou schopny ge-
nerovat individualizované 1é¢ebné plany, predikovat reakce na
farmakoterapii nebo doporucit preventivni opatieni. V dlouho-
dobém horizontu Ize ocekavat, Ze Al pomze fidit chronicka
onemocnéni formou neustdlého monitoringu a adaptivnich
doporuceni, kterd se prizplsobuji vyvoji zdravotniho stavu. [56, 57]

Rychly pokrok je vidét i v oblasti multiagentnich simulaci
zdravotnickych procesl. Ty umoziuji vytvaret virtudini prostre-
di, kde specializovani agenti spolupracuji podobné jako lékafi
v multidisciplindrnim tymu - napfiklad radiolog, kardiolog
a farmakolog. Diky tomu Ize testovat slozité klinické scénére,
hledat optimalni rozdéleni zdroj(i nebo simulovat dopady orga-
niza¢nich zmén v nemocnici jesté pred jejich zavedenim. Tento
pfistup ma potencidl stit se novym standardem pro planovani
a optimalizaci zdravotnickych procest. [58]

Tyto trendy sméfuji k vizi tzv. ,Al-enabled hospitals”, tedy
nemocnic, kde je uméla inteligence pevné integrovana do ka-
zdodenniho provozu. V takovém prostiedi by Al podporovala
administrativni agendu, zajistovala rychlé vyhledavani v kli-
nickych doporucenich, pomdhala s tridzi pacienti a zaroven
fungovala jako partner pfi klinickém rozhodovani. Soucésti
této vize je i hlubsi interoperabilita — tedy schopnost systému
bezproblémové spolupracovat napfi¢ oddélenimi a zdravotnic-
kymi zafizenimi, at uz v ramci jedné nemocnice, nebo celych
regionalnich siti péce. [59]

Budouci vyvoj tak slibuje posun smérem k inteligentnéjsim
a efektivnéjSim zdravotnickym systémim. Aby se tato vize
naplnila, je ale nezbytné soucasné resit otazky etiky, regulace
a vzdélavani zdravotnikl. Jen tehdy mohou byt pfinosy novych
technologii skute¢né vyuzity bezpecné, spravedlivé a ku pro-
spéchu pacient(.

10 Zavér

Velké jazykové modely predstavuji vyznamny milnik v oblasti
umélé inteligence a oteviraji Siroké moznosti pro vyuziti v me-
diciné. Jak ukdzaly pfedchozi kapitoly, jejich pfinos je patrny
v celé fadé oblasti — od administrativni podpory a komunikace
s pacienty az po klinickou podporu rozhodovani, vzdélavani
a vyzkum. Stejné dllezité je vsak uvédomit si jejich omezeni,
at uz technicka (halucinace, bias, omezend doménova znalost),
nebo praktickd (ndklady, integrace do workflow, uzivatelska
pfivétivost). Bez jejich pochopeni a zohlednéni by nasazeni LLM
mohlo predstavovat vice rizik nez pfinosa.

Pro |ékafe i zdravotnické instituce z toho vyplyvaji tfi klicova
doporuceni. Za prvé, s implementaci je vhodné zacinat v méné
rizikovych oblastech, zejména administrativni agendé a praci
s dokumentaci, kde Ize rychle prokazat efektivitu a snizit zatéz
personalu. Za druhé, vzdy je nutné vyuzivat LLM jako podpurny
nastroj, jehoz vystupy podléhaji odborné kontrole; odpovéd-
nost za klinické rozhodovani musi zGstat na |ékafi. Za treti, pfi
zavadéni do praxe je nezbytné respektovat principy bezpec-
nosti, ochrany dat a transparentnosti, a zarover poskytovat
zdravotniklim skoleni v praci s témito nastroji.

Pokud budou tato doporuceni dodrzena, mohou velké
jazykové modely vyznamné pfispét k efektivnéjsi, kvalitnéjsi
a dostupnéjsi péci. Jejich skutecnd hodnota nespociva v nahra-
zeni |ékare, ale v posileni jeho role — ve vytvoreni prostfedi, kde
technologie pomahaji zvladat rostouci komplexitu mediciny
a umoznuji zdravotnikdim vénovat vice ¢asu tomu nejdulezitéj-
simu: pacientovi.

LARGE LANGUAGE MODELS AND AGENT-BASED
SYSTEMS IN MEDICINE: PRINCIPLES, CURRENT
APPLICATIONS, AND FUTURE PERSPECTIVES

Abstract

Large Language Models (LLMs) constitute a major milestone
in the advancement of artificial intelligence and open up new
opportunities within medicine and healthcare. Owing to their
capacity to comprehend natural language and generate do-
main-specific texts, LLMs can enhance clinical decision-making,
facilitate patient communication, and optimize administrative
workflows. This paper provides a clear introduction to the
underlying principles of LLMs and their adaptation to med-
ical tasks, supplemented by a systematic review of current
applications based on scholarly literature. Particular attention
is devoted to the deployment of LLMs as autonomous agents
and their integration into multi-agent systems, which can em-
ulate the collaboration of multidisciplinary teams, coordinate
complex processes, and conduct cross-validation of results. The
discussion addresses the benefits, limitations, and ethical con-
siderations of these technologies, and concludes with recom-
mendations for their safe and effective integration into medical
practice.

Keywords

large language models, artificial intelligence in medicine, agent-ba-
sed systems, multi-agent systems, clinical decision support
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